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RESUMO

Apresenta-se neste trabalho o Twin-Robot Pallet Assignment and Scheduling Problem
(TRPASP), que consiste em determinar a programacao de tarefas realizadas por
rob6s méveis dois robds mdveis posicionados em extremidades opostas ao longo de
um trilho em ambientes de picking e delivery. O problema abrange a identificacao de
quais produtos devem ser coletados por cada robd, bem como a definicdo da
sequéncia dessas coletas, com o objetivo de minimizar o tempo total necessario para
a execucao das tarefas. Além de respeitar as posicoes de coleta, é necessario atender
as posicoes de entrega para formar os pedidos dos clientes. Para resolver instancias
de pequeno porte, propde-se um modelo de programacéo linear inteira mista. Por se
tratar de um problema NP-dificil (NP-Hard), foi desenvolvido um método heuristico
capaz de obter solugbes de boa qualidade em tempo computacional reduzido para
instancias maiores. Adicionalmente, sdo apresentados algoritmos meta-heuristicos
baseados em busca local em vizinhancgas variaveis (Variable Neighborhood Search —
VNS, e Variable Neighborhood Descent — VND) como estratégias de reotimizacdo. Os
resultados mostram que as meta-heuristicas propostas melhoram os resultados da
heuristica em pelo menos 18% para instancias de pequeno porte e alcangam
melhorias de até 74,1% para instancias de maior complexidade. Observou-se que o
método VNS se destacou pelo menor tempo computacional requerido em instancias
de grande porte, apresentando uma reducdo meédia de 26% no tempo, em
comparacao ao VND, para todos os testes realizados.

Palavras-chave: Robds gémeos. Agendamento. Designacédo. Meta-heuristica.



ABSTRACT

This study presents the Twin-Robot Pallet Assignment and Scheduling Problem
(TRPASP), which involves determining the scheduling of tasks performed by two
mobile robots positioned at opposite ends of a rail in picking and delivery environments.
The problem includes identifying which products each robot should pick up and
defining the sequence of these pickups to minimize the total time required to complete
the tasks. In addition to considering the picking positions, it is also necessary to meet
the delivery positions to fulfill customer orders. To solve small-scale instances, a
mixed-integer linear programming model is proposed. Given the NP-Hard nature of the
problem, a heuristic method is developed to obtain high-quality solutions within
reduced computational times for larger instances. Additionally, metaheuristic
algorithms based on Variable Neighborhood Search (VNS) and Variable Neighborhood
Descent (VND) are presented as reoptimization strategies. The results show that the
proposed metaheuristics improve the heuristic solutions by at least 18% for small-scale
instances and up to 74% for more complex instances. It was observed that the VNS
method stood out for its lower computational time in large-scale instances, with an
average reduction of 26% compared to VND across all tests performed.

Keywords: Twin robots. Scheduling. Assignment. Metaheuristic.
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1. INTRODUCAO

A eficiéncia operacional € um fator determinante para a competitividade no
setor industrial, demandando o planejamento estratégico e a otimizagdo de recursos.
Nesse contexto, tecnologias emergentes como os robés méveis autbnomos (AMRs —
Autonomous Mobile Robots) desempenham um papel crescente, oferecendo solugdes
para otimizar processos de logistica interna e movimentacao de materiais.

Esses robbs se destacam por sua flexibilidade e adaptabilidade, sendo
capazes de executar tarefas de forma autbnoma. Essa caracteristica os torna ideais
para atividades repetitivas em ambientes dindmicos. No entanto, a adocdao de AMRs
sem o devido planejamento estratégico pode gerar desafios significativos, como
custos operacionais elevados, gargalos produtivos e problemas de coordenacéao entre
rob6s e operadores humanos. Assim, torna-se essencial planejar e programar as
atividades de forma criteriosa, buscando maximizar a produtividade e minimizar
desperdicios (Chen e Hu, 2021) (Pinedo, 2016).

A eficiéncia operacional nas empresas depende fortemente do uso
responsavel de recursos e de um planejamento adequado das atividades. No contexto
do planejamento operacional a compreensdao de métodos de otimizagao torna-se
essencial para a tomada de decisbes eficazes, tanto na alocagdo dos recursos
necessarios quanto na execugao coordenada das etapas dos processos.

Nos ultimos anos, observa-se um aumento significativo no uso de robos
autdbnomos nas operagdes industriais. Com o objetivo de combinar a eficiéncia em
larga escala dos sistemas automatizados com a flexibilidade dos processos manuais,
muitas industrias tém adotado novas tecnologias de automacéao, incluindo AMRs
(DANG et al., 2013).

No entanto, a implementagdo de tais tecnologias, sem um planejamento
adequado, pode resultar em prejuizos financeiros e operacionais, especialmente
devido ao custo elevado desses sistemas. Assim, uma programacgao eficiente é
fundamental, pois ela permite determinar, por exemplo, a quantidade minima de robds
necessaria para executar todas as tarefas em tempo otimizado, ou ainda estabelecer
a sequéncia ideal de tarefas para minimizar o tempo total de execucéo, respeitando
as restricdes técnicas e operacionais.

Diante desse cenario, surge a necessidade de desenvolver modelos de
otimizagdo que possam definir a quantidade ideal de robds, bem como a sequéncia e
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a distribuicdo das tarefas de modo eficiente. Esses modelos ajudam a responder
perguntas criticas como: Qual robd deve fazer qual tarefa? Qual a melhor sequéncia
de execucdo das tarefas para minimizar o tempo total de opera¢cdo? Como garantir
que as restricdes operacionais sejam atendidas?

Para responder a primeira pergunta pode-se fazer um planejamento da
utilizacao de robés em ambientes de manufatura, desenvolvendo uma solucao para o
Problema de Designacao (Assignment Problem), conforme descrito por Arenales et
al. (2007). Este problema, também conhecido como Designacdo Generalizada,
consiste em modelos de otimizacao que atribuem um conjunto de tarefas (jobs) a um
conjunto de agentes com o objetivo de minimizar os custos, sem considerar a ordem
das tarefas designadas.

Para responder a segunda pergunta e definir a sequéncia ideal de execugao
das tarefas, pode-se considerar o Problema de Agendamento (Scheduling Problem),
que considera os jobs ja designados e determina a ordem de realizacao de cada um,
visando minimizar, por exemplo, o tempo total de execucdo (makespan) (PINEDO,
2016).

Este trabalho se propde a investigar métodos de otimizacdo aplicados ao
agendamento e a distribuicao de tarefas de coleta e entrega (picking e delivery) com
uso de robés gémeos em armazéns, uma versao genérica € observada na Figura 1,
um problema especifico conhecido como Twin-Robot Pallet Assignment and
Scheduling Problem (TRPASP). Problemas similares sao discutidos em (Berbeglia et
al. 2007) e (Thomassom et al., 2018).

Este estudo se baseia na versdo adaptada proposta por Kailer e Taglialenha
(2023), que apresenta um novo modelo de Programacéao Linear Inteira Mista (PLIM) e
um método de solugdo que utiliza uma Heuristica Construtiva com componentes
aleatérios. Para responder a terceira pergunta a heuristica testa a factibilidade das
solugdes por meio de um algoritmo que constréi uma representagcdo geomeétrica em
um plano cartesiano, indicando as posi¢cdes dos robds e a execucgao das tarefas ao
longo do tempo e garantido que nenhuma regra foi comprometida.

Esse método, denominado Heuristica Construtiva Especializada (HCE) para
o TRPASP, seré a base para obtencao de solugdes iniciais. A partir dessas solugdes,
serdo desenvolvidas e aplicadas meta-heuristicas baseadas em Variable
Neighborhood Search (VNS) e Variable Neighborhood Descent (VND), as quais seréo
abordadas neste trabalho.
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Figura 1 - Robds gémeos em ambiente industrial.
: I '\'7'- -~ -.‘v 'x‘l" ER | A ¥ ™ ’“

Fonte: AllGlass (2017 apud Thomasson et al., 2018).

1.1 OBJETIVOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram propostos os seguintes
objetivos gerais e especificos:

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar métodos de otimizagdo para o agendamento e a
designacao de tarefas de rob6s gémeos autbnomos em operagbées de picking e
delivery em armazéns, visando minimizar o tempo total de execugdo das tarefas

(makespan) e o custo de operacéo, respeitando restricdes operacionais e técnicas.

1.1.2 Objetivo Especificos

e Estudar e adaptar o modelo de Programacédo Linear Inteira Mista (PLIM)
proposto por Kailer e Taglialenha (2023) para o Twin-Robot Pallet Assignment and
Scheduling Problem (TRPASP), identificando melhorias e restricbes aplicaveis ao
contexto do trabalho para determinar o étimo global para instancias pequenas;

e Identificar as restricoes praticas necesséarias para a modelagem (tamanho
minimo do trilho, tempo de viagem, tempo de delivery e tempo de picking);
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e Implementar uma Heuristica Construtiva Especializada (HCE) para o
problema TRPASP, com o objetivo de obter solugdes iniciais factiveis para o
agendamento e designacao de tarefas dos robés em um ambiente de picking e
delivery;

e Aplicar e desenvolver meta-heuristicas baseadas em Variable Neighborhood
Search (VNS) e Variable Neighborhood Descent (VND) a partir das solucdes iniciais
obtidas pela HCE, visando aprimorar a eficiéncia e reduzir o tempo total de execucgao
das tarefas;

e Identificar um conjunto de vizinhangas minimas necesséarias para garantir
resultados satisfatorios na aplicacao do VNS e do VND;

e Realizar testes de validacao e analise de desempenho das solucdes obtidas,
comparando os resultados com outros métodos e verificando a adequacéo do modelo
proposto em termos de minimizagdo do makespan e dos custos operacionais;

e Analisar o impacto de alteragdo de parametros na eficiéncia do método
proposto;

e Analisar os resultados e discutir as implicagdes praticas do modelo de
otimizacdo desenvolvido para a implementacao de robds méveis autbnomos em

armazéns, propondo possiveis aplicagcdes e melhorias futuras.

1.2 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, incluindo esta introdugéo.

No Capitulo 2 apresenta-se a metodologia para o desenvolvimento do
trabalho, indicando as etapas necessarias para a obtencdo, analise e apresentacao
dos resultados.

No Capitulo 3 é apresentada a fundamentagéo teédrica para os conceitos
necessarios para o entendimento do TRPASP e sintese da aplicagdo do método de
revisdo sistematica PRISMA.

No Capitulo 4 detalha-se os métodos desenvolvidos para resolver o TRPASP.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos métodos propostos sao
apresentados e discutidos no Capitulo 5.
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Por fim, no Capitulo 6 apresenta-se a conclusao do trabalho, destacando-se
as principais contribuicdes, os objetivos alcancados e possiveis desenvolvimentos

futuros.
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2. METODOLOGIA

Nesse capitulo sera apresentado a metodologia utilizada nesse trabalho, junto

dos tipos de pesquisas realizadas.

2.1 CLASSIFICACAO DO TIPO DE PESQUISA

e Natureza da pesquisa: Pesquisa Aplicada, a qual é explicada em (Fleury e
Werlang, 2017), foca nos problemas presentes nas atividades de institui¢des,
organizacgdes, grupos ou atores sociais. Essa abordagem dedica-se a elaboracao de
diagnésticos, identificacao de desafios e busca por solucdes praticas. Nesse contexto,
a pesquisa tem como objetivo desenvolver um modelo aplicavel diretamente no
ambiente industrial, visando otimizar processos de picking e delivery com o uso de
AMRs;

e Abordagem Metodolégica: A abordagem utilizada é a Analise Quantitativa dos
resultados com base em medidas de desempenho, como o tempo computacional € a
funcao objetivo (FO) gerados pelos modelos de PLIM e heuristicos.

e Objetivo da Pesquisa:

o Exploratéria: Conforme aponta em (Fleury e Werlang, 2017), a
pesquisa exploratdria busca compreender uma visdo geral de um
fenbmeno ou condicdo, gerar novas ideias ou identificar os fatos
bésicos que envolvem uma situacdo. Neste trabalho, o enfoque
exploratério concentra-se na otimizacao de AMRs, buscando adaptar e
propor novos modelos para o contexto do TRPASP.

o Explicativa: Em (Gil, 2002) é apontado que a pesquisa explicativa tem
como foco principal identificar os fatores que determinam ou
contribuem para a ocorréncia dos fendmenos. Gil (2002) também
destaca que esse tipo de investigacdo aprofunda o conhecimento da
realidade, pois busca explicar as razbes e o0s porqués dos
acontecimentos. Neste trabalho, a pesquisa explicativa é utilizada para
implementar e avaliar o0 modelo, com o objetivo de compreender os
fatores que influenciam as relagdes entre os parametros do problema
e as solugbes otimizadas, bem como identificar os elementos que

contribuem para a eficiéncia no uso dos AMRs.
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e Procedimentos Técnicos: O trabalho segue um Estudo Experimental,
explicado em (Gil, 2002) como o processo de determinar um objeto de estudo,
selecionar as variaveis que podem influencia-lo e estabelecer métodos de controle e
observacado para analisar os efeitos dessas variaveis sobre o objeto. No contexto
deste trabalho, isso inclui a realizacdo de testes e validagdes sobre os modelos e
algoritmos apresentados, bem como a utilizagao de implementagdes computacionais

para avaliar o desempenho do modelo em diferentes cenarios.
2.2 ETAPAS DA METODOLOGIA PROPOSTA

Na Figura 2 ilustra-se as etapas da metodologia utilizada para o
desenvolvimento do trabalho e na sequéncia apresenta-se uma breve descricdo de
cada etapa.

Figura 2 — Etapas de desenvolvimento do trabalho.

Revisao Bibliografica

Definicao do Problema

«‘«‘

Modelagem do Problema

Definicdo dos Métodos de Solucao

Aplicacgao e Testes

Analise dos Resultados e Discussoes

Conclusées

Fonte: Autor (2024).

2.2.1 Revisao Bibliografica

Consiste em um levantamento teo6rico abrangendo os conceitos de
Assignment Problem e Scheduling Problem, com foco em abordagens de otimizacao
aplicadas a ambientes industriais que utilizam AMRs. Essa etapa fundamenta o
desenvolvimento do modelo e dos métodos heuristicos empregados, fornecendo
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suporte tedrico para as estratégias implementadas e sua aplicabilidade no contexto
do TRPASP.

2.2.2 Definicao do Problema

Esta etapa consiste em compreender o TRPASP, buscando obter uma viséao
clara do nivel de complexidade do problema abordado e como ele se divide em
multiplos problemas classicos da literatura: Picking e Delivery, Assignment e
Scheduling.

2.2.3 Modelagem do Problema

Esta etapa envolve a adaptagdo e, quando necessério, a reformulagdo do
modelo PLIM para atender as especificidades do TRPASP. Essa etapa contempla a
definicdo detalhada dos parametros de cenarios especificos para os testes, além da
identificacdo as variaveis, restricoes e da fungao objetivo (FO) do modelo, visando
garantir a compatibilidade e a eficiéncia do modelo no contexto proposto.

Além disso, contempla a analise da estrutura de dados do modelo PLIM e dos
modelos heuristicos, com o objetivo de compreender a dimensionalidade e
cardinalidade dos parametros e variaveis utilizados, bem como a maneira adequada

de implementa-los nos softwares necessarios.

2.4.4 Definicao dos Métodos de Solucao

Nesta etapa, utiliza-se o modelo matematico para resolver problemas de
menor porte, aumentando gradativamente a complexidade até o ponto em que a
resolugdo em tempo computacional razoavel se torna inviavel.

Como forma de resolver os problemas maiores € inclui a implementacédo da
HCE-TRPASP para gerar uma solucao inicial que forneca uma funcao objetivo (FO)
razoavel para o problema. Em seguida, as meta-heuristicas VND e VNS s&o aplicadas
para aprimorar essa solucao inicial, buscando alcangar resultados mais préximos do

6timo global.

2.4.5 Aplicacao e Testes
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Sao realizados experimentos computacionais utilizando o otimizador GUROBI
para execucao dos modelos matematicos. Além disso, € desenvolvido um c6digo em
Python para implementar os métodos heuristicos, garantindo flexibilidade no ajuste do
tamanho e das caracteristicas dos cenarios estudado.

2.4.6 Analise dos Resultados e Discussoes

Sao analisados os limites do modelo matematico em termos de tamanho das
instancias resolviveis e, para as instancias onde o 6timo global € alcancado, avaliada
a eficiéncia dos modelos heuristicos em encontrar essa solucao étima. Para instancias
maiores, resolvidas inicialmente pelo HCE-TRPASP, é examinada a capacidade das
meta-heuristicas VNS e VND em melhorar as solucdes iniciais. Discute-se, ainda, se
ha diferengas notaveis no desempenho entre as duas abordagens em termos de
qualidade das solugbes e tempo computacional.

2.4.7 Conclusoes

Sao interpretados os resultados obtidos, destacando o0s principais
entendimentos gerados ao longo do trabalho. Discutem-se as limitacbes e as
vantagens de cada modelo proposto, considerando sua aplicacdo em diferentes
cenarios.

Além disso, sdo identificadas as contribuicbes mais relevantes do estudo,
suas possiveis implicagbes praticas para o contexto industrial e sugestbes de
adaptacbes para cenarios especificos. Por fim, sdo apresentadas recomendagodes
para trabalhos futuros, com foco em aprimoramentos e novas abordagens que
possam expandir o alcance e a eficacia dos modelos desenvolvidos.

No préximo capitulo apresenta-se a fundamentacao tedrica.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Com o objetivo de compreender os problemas enfrentados na pratica, este
referencial teérico foi desenvolvido para abordar os conceitos fundamentais
relacionados ao tema, bem como apresentar as contribuicbes de estudos prévios. Por
meio da definicao geral do problema, da analise dos aspectos abordados na literatura,
da exploracao dos métodos utilizados para o aprofundamento teérico e da descricao
das solucdes implementadas, busca-se ampliar o entendimento sobre o TRPASP.

Dessa forma, sédo investigadas abordagens que possibilitem a resolucéao
eficiente do problema, priorizando solugdes viaveis e de qualidade dentro de um
tempo computacional razoavel.

3.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O TRPASP considerado neste estudo consiste na programacao de dois robbs
que realizam atividade de coleta e entrega (picking e delivery) em um armazém
logistico, como o apresentado na 3, e foi inicialmente estudado em (Thomasson et al.,
2022).

Os robds (robé branco e robd preto), inicialmente posicionados em lados
opostos de um trilho, precisam realizar o picking de ordens de servigo (orders)
formadas por conjunto de diferentes produtos (jobs) requisitados por clientes. A
quantidade de orders e os tipos de produtos podem variar de acordo com o pedido de
cada cliente.

Cada tipo de produto tem um local de coleta (pickup location) previamente
definido, e que esta posicionado ao longo de um dos lados do trilho, e um local de
entrega (delivery location) que esta definido em outro ponto no outro lado do trilho.
Apos realizar a atividade de picking, os robds devem se movimentar no trilho para
realizar o delivery destas orders em posi¢coes previamente definidas do outro lado do
trilho, e depois retornar as suas posic¢ées iniciais.

E considerado um conjunto de orders (o,...,0,,), onde cada orders contém
um conjunto de jobs (o; = {j1; ,J2i,---,Jxi}), € dado um trilho com [ locations, onde é
posicionado o robd branco na location 0 e o robd preto na location [ + 1. A solugéo do

problema consiste em determinar quais jobs seréo coletados por qual robé e em quais



22

delivery locations devem ser entregues, de forma a completar as orders dos clientes.
Além disso, é necessario encontrar a melhor sequéncia de realizagdo dos jobs a fim

de minimizar o makespan, ou seja, realizar todas as atividades de picking e delivery.

Figura 3 — Representacdao do TRPASP.
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Fonte KallereTagllaIenha (2023).

Para garantir que nao haja colisdo entre os robds durante a realizagdo dos
jobs, é considerado um parametro de distancia de seguranga, ou seja, uma distancia
minima, dada pelas mesmas unidades de locations, que os robds sdo permitidos de
ficar um do outro. Solugdes que ndao cumpram essa restricdo de distancia de
seguranga sao consideradas solugdes infactiveis.

No célculo do makespan € levado em consideracdo o tempo de viagem, que
corresponde ao tempo necessario para que o robd se desloque de uma location para
outra, e o tempo de processamento, que representa o tempo necessario para realizar
uma atividade especifica, como o picking de um job em sua pickup location ou o
delivery de um job em sua delivery location.

3.2 CONCEITOS NECESSARIOS

Nesta se¢édo sdo abordados 0s conceitos necessarios para o desenvolvimento
deste trabalho, tento o objetivo de estabelecer uma visdo de termos e ideias das
dimensdes de problemas dentro do TRPASP. Também €& buscado entender onde,
dentro da literatura, o TRPASP esta localizado.
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3.2.1 Picking e Delivery

Pickup and Delivery Problems (PDPs) constituem uma classe de problemas
de roteamento de veiculos nos quais objetos ou pessoas precisam ser transportados
entre origens e destinos, apontam Berbeglia et al. (2007), podendo ter mdultiplos
contextos, como por exemplo logistica de armazéns e depdsitos, servico de
transportadora, servicos ambulatoriais, supermercado online, entre outros. Berbeglia
et al. (2007) separam os PDPs em trés categorias, Many-to-Many Problem, One-to-

many-to-one Pickup and Delivery Problem e One-to-one problem.

3.2.1.1 Many-to-Many Problem

Nesse tipo de problema de Picking and Delivery existem mdultiplas pickup
locations e delivery locations, com a necessidade de encontrar a melhor rota para
atender a todas as demandas. Assim, existem mdultiplos jobs com mdltiplas pickup e
delivery locations que precisam ser considerados e desenvolvidos simultaneamente.
O objetivo é otimizar a alocacao de recursos, como veiculos ou funcionarios (agentes),
para atender a todas as solicitagdes da maneira mais eficiente possivel (BERBEGLIA
et al. 2007).

Um dos modelos de many-to-many problem € o Swapping Problem, ilustrado
na

Figura 4, com uma instancia a esquerda e uma solugéo a direita, onde &
necessario fazer a reorganizacdo dos itens em cada uma das locations dentro do
menor tempo possivel (makespan minimizado) ou com a menor quantidade de trocas
possiveis (BERBEGLIA et al. 2007).

O Swapping Problem pode ser modelado como um Grafo de n vértices e m
arestas, no qual os vértices representam as locations e dentro de cada vértice existem
k jobs positivos ou negativos. Se positivo significa que aquela location é a pickup
location do job k e, se negativo, representa a delivery location do job k. Por fim as
arestas representam a movimentacao do agente dentro do meio e é acompanhado de
um job k quando a aresta m representa a chegada do k job a sua delivery location
(BERBEGLIA et al., 2007).

A dimenséao de Picking e Delivery considerada para o TRPASP é entendida

como um caso de Many-to-Many Problem, mais especificamente, um caso préximo
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ao Swapping Problem, no qual determinadas locations podem atuar tanto como pickup
locations quanto como delivery locations. Nesse contexto, os robés tém como objetivo

reorganizar os jobs de forma eficiente para atender todas as orders.

Figura 4 — Representacdo do Swapping Problem.
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Fonte: Berbeglia et al. (2007).

3.2.1.2 One-to-many-to-one Pickup and Delivery Problem

Berbeglia et al. (2007) representam o One-to-many-to-one Pickup and
Delivery Problem (1-M-1-PDP), como um PDP com um unico ponto de origem
(depdsito), multiplos pontos de pickup, multiplos pontos de delivery e, em seguida, um
ponto de retorno para a origem inicial onde é necessario coletar jobs de diferentes
locais (muitos para um), fazer o delivery em diferentes locais e, em seguida, retornar

ao deposito.

Figura 5 — Representagéo do 1-M-1-PDPs com demanda combinatoria.
PD

Fonte: Berbeglia et al. (2007).
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Um exemplo pratico pode ser o caso de um entregador que coleta pacotes de
varias lojas e entrega os pacotes em enderecos diferentes e, em seguida, retorna ao
depdsito inicial.

Um exemplo de 1-M-1-PDPs, apontado em (Berbeglia et al., 2007), é sua
utilizacdo em demanda combinatéria, baseadas em cada job a ser realizado como
uma pickup location, indicado por P, uma delivery location, inticado por D, ou ambas,
como a ilustrada na

Figura 5.

No contexto do 1-M-1-PDP, a demanda combinatéria ocorre quando as
pickups e deliveries ndao sao tratadas isoladamente, mas sim como partes
interdependentes de uma solugéo integrada. Assim, a definicdo e o sequenciamento
dos jobs influenciam diretamente a eficiéncia da rota e o0 uso dos recursos disponiveis.

3.2.1.3 One-to-one problem

No problema de um a um (One-to-one problem), cada job possui exatamente
uma pickup location e uma delivery location. Frederickson et al. (1978 apud Berbeglia
et al., 2007) apresentam o Problema da Empilhadeira (Stacker Crane Problem), que
envolve o transporte de objetos individuais de sua pickup location até sua delivery
location, usando um veiculo de capacidade unitaria, como ilustrado na Figura 6 com

uma instancia a esquerda e uma solucao a direita.

Figura 6 — Representacéo do Stacker Crane Problem.
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Fonte: Berbeglia et al. (2007).
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3.2.2 Assignment
O Assignment é a designagéo entre jobs e agentes, no contexto de multiplos
problemas especificos ilustradas em (Arenales et al., 2007), os que serao vistos neste

trabalho sdo o Assignment Simples e Assignment Generalizado.

3.2.2.1 Assignment Simples

Assignment Simples é visto como 0 modelo mais simplificado de Assignment,
onde se encontra conjuntos de n jobs e m agentes, onde cada agente i é designado
a um job j com um custo de manuseio C;;. Em geral, o objetivo do sistema & minimizar
a soma de todos os custos C;;. Na Figura 7 € apresentado o problema de Assignment
Simples (ARENALES et al. 2007).

Figura 7 — Representagao do problema de Assignment Simples.

Antes Depois

Agentes Jobs Agentes Jobs

Fonte: Autor (2024).

Arenales et al. (2007) destacam que este problema ocorre em diversas
ocasides de forma isolada ou como subproblema de situa¢cées com problemas mais
complexos, exemplos sao: designar fracbes de um lote de um item para
processamento de maquinas apontado por LeBlanc et al. (1999 apud Arenales et al.,
2007), designar jornais aos centros de impresséo dentro de um centro de distribuicao
apontado por Ree e Yoon (1999 apud Arenales et al., 2007) e designacao de clientes
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em roteamento de veiculos apontado por Fisher e Jaikumar (1981 apud Arenales et
al., 2007).

A dimensao de Assignment considerada para o TRPASP é caracterizada
como um caso de Assignment Simples, no qual sdo determinados n jobs e m agentes,
sendo m = 2 devido a exclusividade do problema para robés gémeos. O custo C;; €
representado pelo tempo necessario para que o agente i se desloque de sua location
até a pickup location do job j em seguida, complete o trajeto até a delivery location
correspondente.

3.2.2.2 Assignment Generalizado

Neste caso sdo considerados dois conjuntos de n jobs e m agentes, comm <
n . Cada agente i é designado a um job j com um custo de manuseio C;;, onde cada
job deve ser realizada por apenas um agente. Junto dessa problematica vem o
conceito de capacidade dos agentes, levando que cada agente tem uma capacidade
b; e que ela ndo deve ser sobrecarregada por uma quantidade a;; de recursos
necessarios para o job j ser realizada pelo agente i (ARENALES et al., 2007).

O objetivo do problema é minimizar a soma de todos os custos C;;. Na Figura

8 ilustra-se o problema de designacao generalizada.

Figura 8 — Representagéo do problema de Assignment Generalizado.
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3.2.3 Scheduling

Scheduling problem consiste em uma vez determinada a designacao dos jobs,
também deve-se realizar a ordenagao da realizacao dos jobs. Ou seja, € necessario
determinar em que instante de tempo os operadores (ou maquinas) devem iniciar e
finalizar a realizacdo de cada tarefa.

Segundo (Taillard. 2023) a operacdes que precisam ser feitas em uma ordem
especifica sdo agrupadas em jobs.

A partir dos multiplos problemas de Scheduling existentes na literatura,
Arenales et al. (2007) destacam os modelos com a programac¢ao de maquinas dentro
da manufatura, que trazem como principais medidas de desempenho o makespan,
tempo de fluxo total, atraso maximo, atraso total e quantidade de jobs atrasados.

Ja Pinedo (2016), separa em certas categorias os modelos de Scheduling de
maquinas, levando em conta as quantidades de maquinas e os ambientes as quais
elas fazem parte, neste trabalho sera visto os modelos de uma Unica maquina,

maquinas em paralelo e Job Shop.

3.2.3.1 Modelo de Uma Unica Maquina

O ambiente de uma Unica maquina é um modelo simples, mas um caso
especial em vista de todos os outros modelos. Os resultados que podem ser obtidos
para modelos de uma unica maquina nédo fornecem apenas compreensao sobre o
ambiente de uma uUnica maquina, mas também fornecem uma base para heuristicas
que sao aplicaveis a ambientes de maquinas de maior complexidade (PINEDO 2016).
Na Figura 9 é ilustrada uma representacdo do modelo de Scheduling com uma unica

maquina.

Figura 9 — Representacédo do scheduling de uma maquina.

Fonte: Adaptado de Santo (2014).
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Na pratica, problemas de Scheduling em ambientes de maquinas mais
complexos sao frequentemente decompostos em subproblemas que lidam com
maquinas individuais (PINEDO 2016).

3.2.3.2 Modelo de Maquinas em Paralelo

Pinedo (2016) explica que o modelo de maquinas paralelas trabalha seguindo
dois passos principais, primeiramente, designando qual job i {1..n} sera realizada por
qual agente j {1..m} e em seguida determinar a sequéncia de jobs alocadas para cada
maquina.

Na Figura 10 é ilustrada uma representagdo do modelo de Scheduling com
maquinas em paralelo.

O modelo tem trés principais objetivos: minimizacdo do makespan,
minimizagdo do tempo de conclusdo dos jobs e minimizagdo de atraso maximo.
Dentro do objetivo de makespan existe uma individualidade, dentro do modelo existe
a questao de bom balanceamento de jobs designados as maquinas, mas, quando o
makespan é otimizado pelo modelo, a solugdo assegura que esse balanceamento ja
serd satisfatério (PINEDO 2016).

Figura 10 — Representacao do scheduling de maquinas em paralelo.

Fonte: Adaptado de Santo (2014).
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Em (Barbosa et. al, 2021) é apresentado um estudo de caso que considera o
scheguling em maquinas paralelas em uma empresa de tubos e conexdes para
programacao de maquinas de injecao plastica.

A dimenséao de Scheduling considerada para o TRPASP é caracterizada como
um caso de Modelo de Maquinas em Paralelo, onde os rob6s gémeos trabalham em
paralelo para realizar todos os jobs necessario, junto da designacao de qual robdé m,
preto ou branco, devera fazer que job n.

3.2.3.3 Modelo de Job Shop

Seguindo agora para a problematica Job Shop, onde existem multiplas rotas
pré-determinadas para cada job i passando por n agente, sendo possivel que um job
passe mais de uma vez pela mesma maquina e identificando uma situacdo de
recirculacdo (PINEDO 2016). Na Figura 11 é ilustrada uma representacdo do Job
Shop.

Figura 11 — Representagcédo do modelo de Job Shop.

Fonte: Adaptado de Santo (2014).

O objetivo mais comum ao se trabalhar em um modelo de Job Shop € na
minimizagdo do makespan e as recirculagbes, mas existem casos que nado se
consegue evitar o obstaculo da recirculagdo, exemplo disso é a industria de
semicondutores onde é necessario a recirculagdo multipla vezes para completar o
processo (PINEDO 2016).
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3.3 METODOS DE SOLUCAO

Nesta sessao é explorada as formas que podem ser utilizadas para se resolver
o TRPASP, onde é considerado tempo computacional, qualidade de solucdo e
técnicas de implementacéao. As abordagens vistas sdo: programacao linear, problema
de programacao inteira, problema de programacao inteira mista, branch and bound,
heuristicas e meta-heuristicas, as quais sao detalhadas a seguir.

3.3.1. Métodos Exatos

Os métodos exatos sdao uma classe de técnicas utilizadas para resolver
problemas de otimizacdo, garantindo a obtencdo da solugéo étima. Como Aguiar,
Silva e Mauri (2018) aponta, os métodos exatos calculam a FO de cada solugéo
analisada em busca daquela que oferece o maior valor, em problemas de

maximizacao, ou o menor valor, em problemas de minimizacgao.

3.3.1.1 Programacéo Linear

Hillier e Lieberman (2010) apontam como modelos lineares séao
representacées matematicas de problemas de otimizagédo onde tanto a FO quanto as
restricbes sdo expressas como equagdes ou inequagdes lineares. A programacao
linear (PL) se busca maximizar ou minimizar uma fungéo linear sujeita a um conjunto

de restricoes lineares.

3.3.1.2 Programacéo Linear Inteira

Em muitos problemas praticos, as variaveis de decisao fazem sentido apenas
se tiverem valores inteiros. Muitas vezes, é necessario atribuir pessoas, maquinas e
veiculos a atividades em quantidades inteiras. Se a exigéncia de valores inteiros for a
Unica maneira pela qual um problema se desvia de uma formulagédo de programacao
linear, entdo trata-se de um problema de programacéao inteira (IP). O modelo de
programacao linear inteira (PLI) € o modelo IP com a restricdo adicional de que as
variaveis devem ter valores inteiros. (HILLIER e LIEBERMAN 2010)
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3.3.1.3 Programacéo Linear Inteira Mista

Como Hillier e Lieberman (2010) dizem, se apenas algumas variaveis sao
inteiras, enquanto outras podem ser continuas, ele € conhecido como programacao
linear inteira mista (PLIM), uma forma mais flexivel de PLI. Este modelo é
particularmente util em problemas complexos onde a combinacdo de decisdes
discretas e continuas é necessaria. A PLIM permite uma modelagem mais realista de

muitos problemas praticos, como aqueles encontrados na engenharia e na economia.

3.3.1.4 Classe NP-hard

Aguiar et al. (2018) apontam que na pratica sé conseguimos aplicar os
métodos exatos em problemas de baixo grau de complexidade, que em geral, esta
associado ao numero de variaveis que fazem parte do problema e, dependendo da
complexidade, esses problemas podem ser classificados como NP-Hard.

NP-hard é uma classe atribuida a problemas que nao tém solugdes
conhecidas que possam ser encontradas em tempo polinomial. Isso implica que,
conforme a complexidade do problema aumenta, o tempo necessario para o resolver
aumenta exponencialmente. Muitos problemas abordados por métodos exatos, como
certas versdes do problema de Scheduling sdo NP-hard, como apontado em (Pinedo,
2016). Embora existam meétodos capazes de garantir solugbes otimas para esses
problemas, sua aplicacdo em larga escala pode ser inviavel devido a elevada

demanda computacional.

3.3.1.4 Branch and Bound

O meétodo Branch and Bound € uma técnica de busca sistematica utilizada
para resolver problemas com alta complexidade computacional, a fim de retirar
andlises desnecessarias. Ele funciona com a divisdo do problema original em
subproblemas, em seguida € relaxado uma ou mais restricbes, para estimar
rapidamente se um subproblema pode ter uma solucdo, e resolvido o problema
relaxado. A solucéo 6tima do problema relaxado ndo é necessariamente viavel para o
problema inicial, mas algumas propriedades interessantes podem ser deduzidas ao

resolver o problema relaxado: se o problema relaxado nao tiver solugbes ou sua
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solucado 6tima for pior do que a melhor solugcdo viavel ja encontrada, ndo ha
necessidade de desenvolver o ramo a partir desse subproblema, como também, se a
partir do subproblema encontrado é desenvolvido uma solugdo 6tima viavel para o
problema inicial, entdo ndo é necessario continuar o desenvolvimento do ramo
(TAILLARD, 2023).

Técnicas como Branch and Bound sao normalmente utilizadas para
problemas com alta complexidade computacional como os que séo classificados como
NP-hard.

3.3.2. Métodos Aproximados

Taillard (2023) aponta que ao tentar resolver novos problemas é utilizado a
experiéncia e conhecimento adquiridos anteriormente, mas dependendo do nivel de
dificuldade para chegar em uma resolucao, € possivel aceitar uma solu¢ao que nao
seja o 6timo global. O importante é encontrar uma solucao aceitavel dentro de um

tempo computacional razoavel, esse que é o objetivo dos métodos aproximativos.

3.3.2.1 Heuristicas

Para encontrar uma solugéo aceitavel dentro de um tempo computacional
razoavel as estratégicas heuristicas sao utilizadas, onde certas solugbes séo
avaliadas e outras sdo desprezadas, Aguiar et al. (2018) mencionam quatro técnicas
basicas:

e Aleatoriedade: A aleatoriedade permite que a heuristica explore o espaco
amostral de solugdes de maneira casual, sempre em busca de novas solugdes sem
seguir um caminho especifico;

e Gulosinada: A abordagem assume que as combinacbes que produzem o0s
valores mais altos tém maior probabilidade de resultar em melhores solugoes;

e Refinamento: Uma técnica geralmente associada a uma busca local. Quando
uma solucao é obtida a partir da busca e esta préxima da melhor solugdo do problema,
o refinamento, que avalia também os vizinhos de cada solugdo encontrada, aumenta

a probabilidade de encontrar a solugéo 6tima;
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¢ Intensificacdo: Atua de forma semelhante ao refinamento. Ao identificar uma
regidao promissora no espaco de solugdes, a heuristica intensifica as buscas nessa

area, com a expectativa de encontrar o étimo global.

3.3.2.2 Meta-heuristicas

Segundo Sorensen, Sevaux e Glover (2018) o termo "meta-heuristica" tem
sido utilizado para designar duas coisas distintas. A primeira € um framework de alto
nivel, um conjunto de conceitos e estratégias que se combinam e oferecem uma
perspectiva sobre o desenvolvimento de algoritmos de otimizacéo.

Sevaux et al. (2018) também apontam que a segunda acepc¢ao do termo
"meta-heuristica" se refere a uma implementacao especifica de um algoritmo baseado
em tal framework (ou em uma combinacdo de conceitos de diferentes frameworks)
projetado para encontrar uma solucao para um problema de otimizacao especifico.

Neste trabalho sera utilizadas duas meta-heuristicas com melhor explicagao na

proxima segao.

3.4 Meta-heuristicas VND e VNS

Em geral algoritmos de busca local em vizinhangas tendem a convergir para
6timos locais, e um dos objetivos das meta-heuristica é orquestrar maneiras de se
escapar de 6timos locais.

A meta-heuristica VND, explicada em (Hansen e Mladenovi¢, 2003), é uma
meta-heuristica de busca local que, a partir de uma solucao inicial, aplica buscas
locais sistematicas em diferentes estruturas de vizinhanga, realizando o melhor
movimento (busca exaustiva pela solugdo de melhor FO) na vizinhanca da solucéo de
trabalho, e a medida que ndo existirem melhores solugées na vizinhanga atual,
expande a busca para vizinhangas maiores, sempre retornando para a vizinhanca
inicial quando se obtém um sucesso na vizinhanga maior. Ou seja, o VND usa a troca
sistematicas de vizinhangas como estratégia para escapar de 6timos locais.

Segundo (Hansen e Mladenovi¢, 2003), dada uma solugéo inicial S e um
conjunto finito de estruturas de vizinhancas Ng = {N;(S), ... Nmax(S)}, 0 VND segue os
passos do Algoritmo 1, em que:

e Knax: Quantidade de vizinhancgas disponiveis;



e S*: Representa a melhor solugao obtida durante a busca;

e S': Representa a melhor solugao alcangcada dentro da vizinhanga atual;

e f: Representa a funcao que gera a FO da solucéo;

e K: Contador de vizinhangas, aumenta quando a melhor funcéo da

vizinhancga (S’) nao € melhor que a melhor do sistema (5*).
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Algoritmo 1 Pseudocédigo VND

01: Recebe: S, K.«

02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:

Nk < {Nl' NZ'--;Nkmax}
S*¥« S
K <1
Enquanto K < K, faca:
S" « Melhor vizinho < N(S)
Se f(S") < f(S*) entao:
S« §'
K <1
Senao
K<K+1
Fim-se
Fim-enquanto

14: Retorna: S*

Fonte: Adaptado e traduzido de (Hansen e Mladenovic, 2003).

Algoritmo 2 Pseudocdédigo VNS.

01: Recebe:S , K ax

02:
03:
04
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:
14:

Nk < {NL NZ'--:Nkmax}
S*<S
K <1
Enquanto K < K,,., faca:
S" « Turbuléncia(S, Ny)
S" « Melhor vizinho « Ni(S)
Se f(S§") < f(5*) entao:
S* «— SII
K <1
Senao
K<K+1
Fim-se
Fim-enquanto

15: Retorna: S*

Fonte: Adaptado e traduzido de (Mladenovic e Hansen, 1997).

Quando a busca local da linha 6 do Algoritmo 1 também considera movimento

aleatdrios, tem-se a Variable Neighborhood Search (VNS) descrita no Algoritmo 2.

Proposto por Mladenovi¢ e Hansen (1997), antes de iniciar a busca local na vizinhanga
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da solucao de trabalho S, realiza-se um movimento aleatério na vizinhanga N, (S) para
uma solucao S’ e, a partir de N (S"), aplicasse a busca de descida para se obter a
solucao S".

Observe que, tanto no VND quanto no VNS, a solucao de trabalho € a solucao
final, pois essas meta-heuristicas s6 permitem realizacdo de movimentos para
solucdes de melhor qualidade. A seguir apresenta-se alguns exemplos de aplicacao
dos métodos VNS e VND.

Focado em Scheduling, o trabalho de Gao, Sun e Gen (2008), apresenta um
Algoritmo Genético para resolver o Flexible Job Shop Scheduling Problem (FJSP).
Nesse estudo, certos individuos do Algoritmo Genético sao previamente melhorados
por meio de um VND que utiliza duas buscas locais: uma altera um operador,
enquanto a outra altera dois operadores.

Zhao et al. (2024) desenvolvem um Simulated Annealing (SA) para um
problema de cross-docking. Dentro do framework do SA, a solucao é refinada com um
VND de cinco estratégias, incluindo trocas deterministicas e aleatérias.

Em (Hansen e Mladenovi¢, 2001) os autores realizam um estudo sistematico
do VNS, discutindo sua aplicacao na otimizacao combinatéria. O estudo detalha como
o VNS alterna entre diferentes estruturas de vizinhanga para encontrar solucoes
6timas e evitar minimos locais, destacando sua adaptabilidade e robustez em varios
contextos.

Tasgetiren et al. (2007) abordam o Permutation Flowshop Sequencing
Problem (PFSP) utilizando um algoritmo de Particle Swarm Optimization integrado ao
VNS. Testes em benchmarks amplamente usados mostram melhorias em solugbes
conhecidas, reduzindo tanto o makespan quanto o tempo total de fluxo em varias
instancias.

Em (Liu et al.,, 2024) é proposto um modelo para o Flexible Job Shop
Scheduling Problem (FJSP), onde o VNS é utilizado de forma auto adaptativa.
Integrado a um algoritmo genético, o VNS corrige problemas de viabilidade nas
combinac¢des de maquina e dispositivo de fixagdo, ajustando a solugao por meio de

iteragdes que exploram diferentes vizinhangas para minimizar o makespan.
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3.5 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA PARA O TRPASP

Como metodologia de revisao bibliografica sobre o TRPASP, aplicou-se a
metodologia de revisao bibliografica Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses (PRISMA) (Page et al., 2021).

A metodologia PRISMA, segundo Page et al. (2021), é uma ferramenta para
realizar coletas de informacgdes sistematicas em material bibliografico. Ao seguir as
diretrizes do PRISMA, foi possivel identificar problemas de Scheduling e Assignment
e 0s principais métodos de solucao atualmente empregados.

A metodologia PRISMA adota um protocolo que conduz uma busca
sistematica de artigos, dessa forma realiza-se uma selecao de trabalhos a partir dos
termos informados e extrai-se dados de maneira padronizada, de forma que se possa
avaliar criticamente a qualidade dos estudos a partir dos critérios do pesquisador.
Portanto, os artigos incorporados nesta revisao sistematica atendem aos critérios de
inclusdo e exclusao estabelecidos no protocolo de pesquisa.

A metodologia foi conduzida em quatro fases sequenciais, com o objetivo de
identificar pesquisas que abordam o uso dos conceitos de interesse, e sao

sintetizadas a seguir.

3.5.1 Etapas de Aplicacao da Metodologia PRISMA

A seguir séo indicadas as etapas desenvolvidas dentro da metodologia
PRIMAS.

3.5.1.1 Planejamento

A fundamentacéo para a elaboracao das pesquisas que estruturam este artigo
baseou-se na busca por uma base de dados confiavel e com um volume significativo
de publicacbes, facilitando a pesquisa de referéncias e a selegcdo de documentos
relevantes. Isso foi essencial para o desenvolvimento do estudo sobre ferramentas de
autoria e sua acessibilidade para diferentes tipos de usuarios.

A base de dados selecionada para a investigacao foi o portal de periédicos da

Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), que
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disponibiliza acesso a uma vasta colecéo de periddicos cientificos, livros, teses, e

outros materiais académicos.

3.5.1.2 Escopo

Este trabalho tem como foco a aplicacdo de métodos heuristicos de
otimizacdo no Scheduling Problem, com énfase na programacdo de robds em
ambientes de manufatura. O objetivo principal € explorar a eficiéncia desses métodos
para otimizar o planejamento e alocacao de tarefas, considerando o TRPASP. Para
tanto, foram investigados também métodos de solucdo aplicados ao Assignment
Problem. A pesquisa abrange o periodo de 2012 a 2024, com levantamento realizado
em maio de 2023 e atualizada em novembro de 2024.

3.5.1.3 Pesquisa

Com base no escopo definido no tépico anterior, foram iniciadas pesquisas
aprofundadas para fundamentar os objetivos propostos. Para isso, foi estabelecido
um conjunto de palavras-chave que abrangem a tematica desta revisao sistematica
da literatura, aplicadas a base de dados selecionada.

Utilizando uma metodologia baseada em palavras-chave especificas. As
palavras-chave escolhidas para guiar a investigacdo foram: Robot, Scheduling,
Assignment, Makespan e Heuristics. Esses termos foram selecionados por estarem
diretamente relacionados aos desafios de programacéo de robds e a otimizacéo do
makespan (tempo total necessario para a conclusdo de um conjunto de tarefas) nos
problemas de escalonamento e alocacéo de tarefas.

3.5.1.4 Avaliacao

Apesar da ampla disponibilidade de documentos resultantes da pesquisa, foi
realizada uma filtragem em cada etapa do processo, considerando as adi¢cdes de
palavras-chave. Inicialmente, os artigos foram selecionados com base na avaliagéo
de resumos e palavras-chave. Apds a leitura dos trabalhos adicionados, foram

eliminados aqueles que apresentavam menor relevancia para a proposta do estudo.
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Na Figura 12 é apresentado um resumo dos resultados obtidos seguindo a
metodologia PRISMA.
Ao final da pesquisa com todas as palavras-chave, foram adicionados 44

artigos. Apés a avaliacao, 32 foram removidos, totalizando 12 artigos incluidos.

Figura 12 — Fluxograma PRISMA.

Palavras-Chaves: Robot, Scheduling. Ne° de relatos adicionados:
n= 2.644 n=15

!

Palavras-Chaves: Robot, Scheduling, Assignment. N° de relatos adicionados:
n =210 n=17

Palavras-Chaves: Robot, Scheduling, Assignment, Makespan. N° de relatos adicionados:
n=17 n=9

Indentificagao

|

Selecao

|

o -

= —I—D N° de relatos excluidos:

E Palavras-Chaves: Robot, Scheduling, Assignment, Makespan, n=32

2 Heuristic.

& n=6 )

[ L J

—L, N° de relatos adicionados:

S— n=3

(=]

15 N° de estudos incluidos: ’

g n=12

Fonte: Autor (2024).

3.5.1.5 Sintese e Analise

Com o objetivo de selecionar as referéncias a serem incluidas no trabalho, foi
realizada uma analise criteriosa dos resultados. Dessa forma, os seguintes trabalhos
foram selecionados.

Conforme mencionado anteriormente, o TRPASP foi inicialmente proposto por
Thomasson et al. (2022). Os autores desenvolveram um modelo PLIM e apresentaram
diversos algoritmos, eles sendo, Variable Neighbourhood Search (VNS), Algoritmo
Genético, Algoritmo Hungaro e um Algoritmo Hibrido de alocacédo de paletes. Com
base nos resultados apresentados, verificou-se que o Algoritmo Hibrido obteve os
melhores resultados.

A principal base para este TCC foi a pesquisa Kailer e Taglialenha (2023),
onde é apresentado um modelo de PLIM modificado de Thomasson et al. (2022), para
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ndo gerar solugdes infactiveis e o desenvolvimento de uma heuristica chamada
Heuristica Construtiva Especializada para o TRPASP (HCE-TRPASP) para criar
solugdes iniciais com componentes aleatérias junto de uma representacao
geomeétrica.

Além disso, dois outros trabalhos foram de grande importancia para esta
pesquisa: Thomasson et al. (2018) e Erdogan, Battarra e Laporte (2014). No trabalho
de 2018, o foco foi no Problema de Paletizacdo de Robb6s Gémeos, conhecido como
Twin-Robot Palletising Problem (TRPP), o qual apresenta algumas diferencas em
relacdo ao TRPASP. No TRPP, as orders sdo designadas previamente aos paletes.
Em Thomasson et al. (2018) sao propostos duas formulagdes matematicas e diversos
métodos heuristicos para resolver o TRPP. Concluiu-se que, para os dados
considerados, o algoritmo genético hibrido foi o mais eficiente na busca de uma
solugao aceitavel em um tempo razoavel.

O TRPP é uma versao mais abrangente do Twin-Robot Scheduling Problem
(TRSP), que foi apresentado anteriormente em (Erdogan et al., 2014). O TRSP, que
pode ser traduzido como Problema de Scheduling de Robds Gémeos, envolve a
programacao dos robds para realizar os jobs de manipulacao de itens, sem considerar
a location de pickup dos jobs, uma vez que todos os itens sédo introduzidos no sistema
diretamente no depoésito. Para resolver esse problema, foram utilizados dois modelos
de Programacdao Linear Inteira Mista e duas heuristicas construidas especificamente
para essa finalidade.

A utilizacao de solugdes heuristicas com robds autdnomos tem se expandido
em diversos setores e um dos aspectos mais estudados € o planejamento de
trajetorias (Path Planning). Pattnaik, Mishra e Panda (2022), Kanagaraj, Sheik
Masthan e Yu (2022), e Sahu, Das e Kabat (2022) exploraram abordagens hibridas e
comparativas para encontrar os melhores caminhos em suas respectivas situagées.

Wang, Liu e Gombolay (2022) apresenta uma abordagem de scheduleNet
para resolver o problema de escalonamento de 5 robbs com testes para multiplos jobs,
levando em consideracao jobs heterogéneos. Os resultados obtidos indicam eficiéncia
computacional e um modelo mais genérico para lidar com esses tipos de casos.

Dang, Nguyen e Rudova (2019) apontam uma solugcdo aprimorada para o
problema de escalonamento em manufatura flexivel, utilizando uma abordagem meta-
heuristica hibrida que combina Algoritmo Genético e Tabu Search. Esta pesquisa
representa uma evolugéo do trabalho anterior em (Dang et al., 2014).



41

Fernandes e Taglialenha (2021) apresenta uma nova abordagem para o
trabalho anterior de Dang et al. (2019), com uma melhoria no modelo matematico
utilizado. Como resultado foi possivel obter uma reducéo de 20% no tempo total de
deslocamento do robd no mesmo exemplo considerado. E importante ressaltar que
essa adigao foi feita com base nas palavras-chave em portugués.

Tereshchuk et al. (2021) apresentam uma proposta de schedule em jobs de
montagem de aeronaves que envolvem multiplos rob6s manipuladores. A abordagem
€ baseada na designacao de jobs para os robds, levando em consideracao restricdes
de precedéncia, incorporando elementos de Assignment. O método proposto combina
técnicas de machine learning com uma heuristica de scheduling, permitindo a selecao

automatica das relacdes de precedéncia adequadas.

3.5.2 Sintese de métodos de solucao considerados para o TRPASP

Os meétodos de solucdo empregados no TRPASP foram estudados e
analisados em 12 artigos selecionados por meio da aplicacdo do PRISMA. Conforme
detalhado na Tabela 1, esses artigos abordam uma ampla variedade de técnicas
heuristicas.

Evidenciado na Tabela 1, o algoritmo genético e os hibridos foram os modelos
aproximados mais amplamente utilizados, ambos representando 42% dos métodos
empregados, enquanto 67% do trabalhos também utilizaram modelagem matematica.

Algoritmos hibridos s&o resultado da combinagdo de conceitos de outros
métodos existentes ou de modificacbes para adapta-los a contextos diferentes
daqueles para os quais foram originalmente desenvolvidos. Essa abordagem pode
envolver a combinacdo de diferentes técnicas heuristicas ou a integracao de outras
técnicas de otimizacdo aos modelos.

Os resultados obtidos nas pesquisas de Thomasson et al. (2022) e
Thomasson et al. (2018), bem como nos estudos de Path Planning conduzidos por
Pattnaik et al. (2022), Kanagaraj et al. (2022) e Sahu et al. (2022), apontaram
melhorias promissoras no desempenho computacional ao utilizar métodos hibridos.

A popularidade do algoritmo genético deve a sua capacidade de lidar com
uma ampla gama de problemas e a eficiéncia em lidar com multiplas restricées e
solugées em conjunto. No caso do TRPASP, em que as questbes de Scheduling,

Assignment e Picking e Delivery precisam ser representadas simultaneamente na
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solucdo, o Algoritmo Genético se mostra uma ferramenta altamente favoravel para

enfrentar esse desafio.

Tabela 1 - Quantidade de trabalhos por método de solugéo.

Método Heuristico de Solucao | Artigos Incluidos
Modelo Matematico 67%
Algoritmo Genético 42%
Algoritmos hibridos 42%
Particle Swarm 25%
Heuristica Construtiva Prépria 17%
Local search 17%
Gravitational Search 17%
Tabu Search 8%
Variable Neighbourhood Search 8%
Branch-and-Bound 8%
Bat Algorithm 8%
Chemical Reaction 8%
Water drop 8%
Whale Optimization Algorithm 8%
Q-Learning 8%

Fonte: Autor (2024).

O Algoritmo Genético, como visto em (Thomasson et al. 2022), é uma técnica
de otimizagdo baseada no conceito de evolugdo natural. Ele utiliza operadores
genéticos, como selecdo, recombinacdo e mutacdo, para explorar o espago de
solugdées em busca de uma solugéo 6tima ou préxima da 6tima. Sua capacidade de
explorar diferentes combinagbes de solugdes torna-o adequado para lidar com
problemas complexos como o TRPASP.
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4. METODOS DE SOLUCAO PROPOSTOS

Tendo em vista que o TRPASP é classificado como NP-Hard (Thomasson et
al., 2022), neste trabalho foram propostos uma aplicacao de PLIM para instancias de
pequeno porte, e aplicacdes de métodos heuristicos e meta-heuristicos para resolver
instancias de grande porte.

4.1 SOLUGCAO CONSIDERANDO PLIM

A primeira abordagem considerada para resolver o TRPASP neste trabalho é
pela aplicagdo de PLIM descrito nas equacgdes (1)-(19), tendo como base o modelo
proposto por Kailer e Taglialenha (2023), que foi adaptado de (Thomasson et al.,
2022).

4.1.1 Modelo Matematico TRPASP

A seguir apresenta-se as nomenclaturas, parametros e variaveis para a
formulacado do PLIM, tendo como base o modelo proposto em (Kailer e Taglialenha,
2023) onde a Restrigédo (6) é ajustada:

e |/ = {1,..,n} representa o conjunto dos jobs;

e 0 = {1,..,0} representa o conjunto das orders;

e L C {1,..,1} representa o conjunto das pallets locations (onde as orders
podem ser designadas);

e 0; representa a order que contém o jobi € J;

e p; representa a pickup location referente ao job i € J;

e 17 representa o tempo de processamento, tempo necessario para um dos
robds pegar ou deixar um dos produtos;

e o representa a distancia segura, distancia que deve ser mantida entre os
robds para ndo ocorrer acidentes;

e 7 representa o tempo de locomocgao que o robd leva para se mover de uma
location para a location vizinha;

e a1 € amatrizcom os valores de tempo minimo entre a diferengca do comeco

do job i e i’ para a distdncia de seguranca o ser mantida, os detalhes sdo que o job i
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€ realizado pelo Preto e indo para a location k € 0 job i’ é realizado pelo Branco e indo
para a location k¥’ com o job i sendo realizado antes de i’;

e Bk € a matriz com os valores de tempo minimo entre a diferenga do
comeco do job i e i’ para a distancia de seguranca o ser mantida, os detalhes sdo que
o job i é realizado pelo Preto e indo para a location k e o job i’ est4 sendo realizado
pelo Branco e indo para a location k’ com o job i sendo realizado depois de i’

As matrizes a e B sao obtidas a partir de algoritmos especificos para nao
afetar a complexidade computacional, conforme indicado no Apéndice A para a matriz
a, € no Apéndice B, para a matriz 8. Neste trabalho considerou-se n = ¢ =7 = 1.

Sao definidas as seguintes variaveis de decisao:

e x;;= 1,seo0jobiéo j-ésimo job a ser feito pelo Branco, e 0 caso contrario,
e y;j= 1,seo0jobié o j-ésimo job a ser feito pelo Preto, e 0 caso contrario;

e 7, = 1, seorder o é designada ao palete k, e 0 caso contrario;

e t; € 0 tempo de inicio do job organizado para se comegar na j-ésima vez;

e ¢; € 0 tempo de téermino do job organizado para ser iniciado na j-ésima vez,
e W é 0 makespan.

A Equacédo (1) define a FO para minimizar o makespan. O makespan é
calculado nas Restrigdes (12) e (13). A Restricdo (2) garante que toda location que
tem um palete deve ter no maximo uma order. A Restricao (3) representa que toda
order deve estar ligada a apenas uma pallet locations. As Restricbes (4) e (5)
garantem que cada job devera ser realizado por um e apenas um dos robds e ocupa
apenas uma posi¢ao na programagao.

A Restricao (6) deve assegurar o tempo inicial tanto do primeiro job do robd
Branco quanto do Preto, ressaltando novamente que os robés sempre comegam as
atividades nas margens do trilho, entdo o Branco esta localizado na posicdo 0
enquanto o Preto comeca na posicéo (I+1), assim, a partir do momento que o primeiro
job é designado, qualquer job subsequente pode ser designado como o primeiro job
do robd nao responsavel pelo primeiro job, desta forma, todos os jobs devem seguir a
restricdo de tempo do primeiro job, para ndo causar infactibilidade.

O modelo matematico para o TRPASP proposto neste trabalho é entdo

definido pelas Equacgdes e Inequacgdes (1)-(19):
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t} 2tjr+a“rkkr+M(xij+yile+Zoik +Z0i,k’—4) l,l,,]E],1S]’<],k,k’€L (11)
w=e+T k-zo — M1 —x;) iL,jeE;kEL (12)
w Zej+T(l+1—k)zoik—M(1—yij) iL,jeE;kEL (13)
x;; €{0,1} i,j€]J (14)
yi,j € {0!1} lv] EI (15)
Zox € 10,1} keL;o0€e0 (16)
£ >0 jeJ (17)
e =0 jej (18)
w0 (19)

A Restricao (7) define os tempos de término de todos os jobs, considerando o
tempo inicial, tempo de picking e delivery de cada job, e o tempo de locomog¢ao entre
as locations. As Restri¢cdes (8) e (9) garantem que o job i é designado a um dos dois
robds, (8) para o Branco e (9) para o Preto, como também garante que o tempo de
inicio do robd respectivo ndo seja menor que o tempo de término somado com o tempo
de viagem p; do robd respectivo.

A Restricao (10) utiliza a matriz g para garantir que o tempo de inicio do job

do Branco é tarde o suficiente para que a distancia segura até o Preto seja mantida.
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A Restricao (11) utiliza a matriz a para garantir que o tempo de inicio do job do Preto

¢ tarde o suficiente para que a distancia de seguranca com o Branco seja mantida.

As Restrigcdes (12) e (13) garantem que 0 makespan nao seja menor que o

tempo de término de nenhum job somado com os tempos de retorno para os

depdsitos, onde ambos os rob6s devem chegar a seus depdsitos. As Restricoes (14)

a (19) explicitam o dominio das variaveis utilizadas.

4.1.2 Implementacao do PLIM

Para resolver o modelo de PLIM (1)-(19) foi feita uma implementacéao (Figura

13) em AMPL (A Mathematical Programming Language), considerada uma linguagem

de programacao matematica de alto nivel (AMPL, 2024), e tendo como compilador o
Software AMPLIDE, resolvido pelo Gurobi Optimizer (GUROBI, 2024).

Figura 13 — Implementacdo em AMPL.

param n;

param 1;

param C{

param H:
param T;
param A;
param M;

var ¥{i
var Z{o
var t{j
var e{j
var W;

param oi{i
param L{i in 1
param p{i in 1..n};

#parametros
param qg;

param LP;
param alpha{i in 1..n, i° in 1l..n,k in 1..LP, k° in 1..LP};
param beta{i in 1..n, i in 1..n,k in 1..LP, k’ in 1..LP};
param J{i in 1..n};

iin l..q
in 1

var X{i in 1l..n, j in l..n} binary;
in 1..n, j in 1l..n} binary;

T

in 1..r¢

in 1..n} >

minimize w: W;
subject to C2 {k in 1..LP}: sum{o in l..qgg} Z[o,L[k]] <= 1:

subject to C3 {o in 1..gq}: sum{k in 1..LP} Zfo,L[k]] = 1:

subject to C4 {j in 1l..n}: (sumi{i in 1..n}(X[i,3] + Y[i,31) = 1):
subject to C5 {i in 1l..n}: (sum{j in 1l..n}(X[1,3] + ¥[i,3]) = 1};
subject to C6: {j im 1l..n}: t[3j] >= (sum{i in 1l..n} (I*p[i]*X[i,3])) +

subject to Cl2{i
subject to Cl3{i

in 1..1} binary;
a;:

(sam{i in 1..n} (T*(L+1-p[i])*¥[i,3]));

subject to C7{i in l..n, j in l..n, k in 1..LP}: e[]j] >= t[j] +(2*H +

Trabs(p[1]-Llk]l}) " (X[1, 3]+ [1,3]+2[0i[1],LIKk]]-1)

subject to C8{i in 1l..n, i° in l..n, j in 1l..n, j° in 1 .. (3-1}, k in 1..LPF}: t[i] >= e[i"] +
Trabs(p[i]-L[k]}*Zioi[1 ],L[k]] - M*(2-X[1,3]1-X[1",371):

subject to C8{i in 1..n, i‘ in 1..n, j im 1..n, j° in 1 .. (3-1), k in 1..LP}: £[j] >=e[3°] +

T*abs (p[i]-L[k]}*Z[oi[i"],L[k]] - M*(2-¥[i,3]-¥[i",37]1);

subject to C10{i in 1..n, i in l..n, " in l..mn, j in 1 .. (3°-1), k in 1..LP, k" in 1..LP}: t{i"] >=

tl3] + berali, i’k &'] + MO (X[, 30+¥01°, 3" 1+Z[01[2],L0K]I+Z[0i[1 ], LIk 1]-4);

subject to C11{i in 1..m, 1" im 1..n, j in 1l..m, 5" in 1 .. (§=1), E in 1..LP, kE in 1..LP}: tfj] >=

tl3°1 + alpha[i,i’,k, k"] + M* (X[i,3]+¥[1i",3"]+2[oi[i],LIk]]+2[oi[i"], LIk ]]-4);
in 1..n, j in l..n, k in 1..LP}:e[3] + T*LIk]*Z[oi[il,Llk]] — M*(1-X[i,3]) <= W;
in 1..n, j in l..n, k in 1..LP}:e[3j] + T* (L+1-L{k]}*Z[oi[i],Lik]] — M* (1-¥[i,3]) <= W:

Fonte: Autor (2024).

Essa combinacao de ferramentas foi empregada para lidar com instancias de

pequeno porte do problema, ou seja, considerando-se instdncias com até n = 4 jobs

e 0 = 1 order.
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Figura 14 — Arquivo de dados de entrada para o PLIM.

param N = 1; param L: 1 2 3:=
1147
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param beta[l,&,2,2] 0;
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param beta[1,7,1,1]
param beta(l,7,1,2] 0;
param beta[l,7,1,3] 0;

param beta[l1,7,2,1] 6:
param beta[l,7,2,2] 6;
param beta[l,7,2,3] 6:

param oi:
1.3 1.3

W b
(¥ ]

ta
B e

Fonte: Autor (2024).

Para o caso de instancias com até n = 7 e O = 3, foi necessario utilizar ao
servidor publico NEOS-SERVER (AMPL, 2018). Ressalta-se que embora o NEOS-
SERVER seja uma opcao acessivel para processamento de problemas
computacionalmente de maior porte, é importante ressaltar que o tempo de
processamento nessas instancias maiores pode ser considerado alto dependendo do
ambiente de utilizacdo. Por exemplo, para resolver problemas com atén = 7e 0 =
3, 0 tempo de processamento foi de aproximadamente 26 minutos, o qual pode ser
um tempo baixo para certos contextos e alto para outros.

Os parametros qq e LP que aparecem na Figura 13 representam,
respectivamente, a quantidade de orders e a quantidade de locations a serem
consideradas na instancia a ser resolvida.

Na Figura 14 ilustra-se como foi preparado o arquivo de entrada de dados. E
importante destacar que apenas uma parte dos parametros Alpha e Beta séo
ilustrados, pois possuem um grande volume de entradas. Ressalta-se ainda que os
valores dos parametros Alpha e Beta sdo obtidos por um algoritmo especifico
apontado em (Thomasson et al., 2022) e ilustrados no Apéndice A e Apéndice B

respectivamente.



48

4.1.3 Classificacao do Modelo Matematico TRPASP

Thomasson et al. (2018) verificaram que o TRPASP pode ser reduzido a um
problema de Particdo, onde é dividindo em conjuntos menores. A verificacao é feita a
partir uma analise de complexidade, similar a feita por Erdogan et al. (2014) para o
TRPP. As andlises desenvolvidas na pesquisa comprovam que o TRPASP é um
problema NP-Hard, e que instdncias de médio e grande porte ndo podem ser
resolvidas de forma eficiente em tempo habil. O préprio problema de Particao é
conhecido como NP-Completo, o que reforca a complexidade do TRPASP.

4.2 HEURISTICA CONSTRUTIVA ESPECIALIZADA PARA O TRPASP

Como PLIM sé pode ser aplicado para resolver instancias pequenas, neste
trabalho foi desenvolvida uma heuristica denominada heuristica especializada para o
TRPASP (ou simplesmente, HCE-TRPASP), para determinar solugcdes factiveis com
tempo computacional menor que o do modelo exato e conseguir resolver instancias
de médio e grande porte sem um aumento exponencial de tempo.

A HCE-TRPASP usa uma abordagem de criacdo de solugbes com
representacdo geométrica e matricial para encontrar a melhor solugdo para o
problema em questdo. A abordagem geométrica permite uma melhor visualizagéo do
problema em geral, enquanto a abordagem matricial permite entender os
procedimentos de Picking e Delivery, Scheduling e Assignment que ocorrem na
solucéo.

A HCE-TRPASP constroi solugdes iterativamente utilizando componentes
aleatérias divididas em 3 vetores, que compdéem a matriz de solucdo, de dimensao
n,em que n é o numero de jobs do problema, sendo que:

e S;representa o cronograma de jobs ordenados, sendo assim resolvendo o
problema de Scheduling;

e A; € um vetor booleano que apresenta qual dos robds realizard cada job,
sendo que 0 representa realiza¢ao pelo robd Branco, e 1 representa a realizagéo pelo
rob6 Preto. Resolvendo, portanto, o problema de Assignment;
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e D;indica a location do destino de cada job, ou seja, indica os locais onde o
palete responsavel por receber determinada order esta localizado do outro lado do
trilho, resolvendo assim o problema de Picking e Delivery.

Essa estrutura de dados adotada além de ser de facil interpretacéo, também
possui intuitividade tanto no manuseio de dados como nas operacdes do algoritmo.

Na Figura 15 indica-se a representacao de uma solugdo paran = 7; 1 =
8, L = (1,3,6); 0 = 3; 0; = (1,1,2,2,3,3,3); p; = (1,3,5,1,3,5,1), com FO (makespan)
dado por W = 32.

Para validar a factibilidade de cada solugéo [S;, A4;, D;] obtida pela HCE-
TRPASP, foi desenvolvido neste trabalho, um procedimento para construir uma
representacao geométrica da solucao analisada, como ilustrado na Figura 16 para a
solucédo dada na Figura 15.

Figura 15 — Estrutura de dados: representacao de uma solugao.

SS1 [5 2 41 7 3 6
Al=10 0 1. 0 1 0 0
Did 6 1 31 6 3 6

Fonte: Autor (2024).

Figura 16 — Representagcéo geométrica da solugao da Figura 15.

v (pickup locations)
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. Handling time do Robé Branco
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. Handling time do Robé Preto
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Tempo Decorrido

Fonte: Autor (2024).

As informagdes indicadas no eixo horizontal representam o tempo decorrido
ao longo da realizacdo das atividades. As informacdes do eixo vertical representam a
quantidade de locations (I). As informacbes do tempo de processamento séo

representadas pelas cores vermelha para o robd Branco e azul para o robd Preto.
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O periodo em que o rob6 esta realizando a acdo de picking ou de delivery de
um job em uma pickup/delivery location respectivamente, é representado com um
quadrado de cor correspondente (azul para o preto e vermelho para o branco),
tornando a representacao mais intuitiva. Destaca-se ainda, que cada quadrado indica
a movimentagdo de uma unidade de distancia ao longo do trilho.

No exemplo ilustrado na Figura 18 tem-se a representacdo de uma solucéao

6tima para o exemplo considerado, a estrutura de dados da solucao é apresentada na
Figura 17, com W* = 22

Figura 17 — Estrutura de dados: solugao 6tima encontrada.

S51 3 6 2 5 4 7 1
Al=[o 1. 01 0 1 0
D 13 6 16 3 61

Fonte: Autor (2024).

Figura 18 — Representacao geométrica da solucao da Figura 17.

pi(pickup locations)
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. Robd Preto

. Handling time do Robé Preto
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‘ L (locations de delivery)

Tempo Decorrido

Fonte: Autor (2024).

Para melhor entender como se da a construcao da solucdo pela HCE-
TRPASP, a seguir apresenta-se o pseudocddigo (Algoritmo 3), cujos parametros
considerados séo definidos por:

e Job = {1,..,nR}: Lista de jobs j em ordem de inicializagéo ja dividida para
cada robd, nR é a quantidade de jobs designada ao robd R;

e Joblocation = {1,..,nR}: Lista com as pickup locations. j que possuem o job j
a ser pego;

e Location: Location que o robd R se encontra (Input para solucao Geométrica);
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e Wantedlocation: Location que o robd R tem interesse de estar na atual unidade
de tempo;

e Goal: Location que esta o objetivo do robd R, sendo uma pickup locations ou
uma pallet location;

e Return: Acdo de um robé R voltar 1 location, no caso do Branco, location - 1,
no caso do Preto, location + 1;

e Stay: Acao para um robd R permanecer na location que esta;

e Deposit: Location que se refere aos depédsitos do robd branco e robd preto;

e Newlocation: Funcao que retorna a proxima location na préxima unidade de
tempo;

e Priority: Definida em (Kailer e Taglialenha, 2023), com o objetivo de solucionar
uma situacao em que algum dos robds precisa acessar uma determinada location que
violaria a regra de distancia de seguranca o. Esta funcao verifica qual dos robés esta
realizando o job de maior prioridade, utilizando a lista S; como base, assim a fungao
retorna prioridade ao rob6 Branco, caso o robd Branco esteja desenvolvendo um job
com um indice menor em S; e retorna prioridade ao rob6 Preto, caso o robd Preto

esteja desenvolvendo um job com um indice menor em S;.

Algoritmo 3 Calculo da FO.

01: Recebe: White, Black,o,n,l,T
02:

03: W «< 0

04: Locationgrgnco < 0

05: Locationprer, < 1 + 1

06:

07: Enquanto existem jobs a serem feitos faca:

08: WeeW+r1

09: Goalg < Goal(Joby)

10: WantedLocationg « WantedLocation(Goalg, Locationg)
11: Locationg < NewLocation(WantedLocationg, Priority, o)
12:  Enquanto algum Robd n&o esta no deposito faca:

13: WeW+r1

14: Se Location, # Deposit

15: Locationg(Return)

16: Senao:

17: Locationg(Stay)

18:

19: Return: W

Fonte: Autor (2024).
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Vale destacar aqui, que diferentemente da heuristica proposta por
Thomassom et al. (2022), a HCE-TRPASP aqui proposta nao requer a utilizagao das
matrizes Alpha e Beta, eliminando assim a necessidade de processar multiplos
algoritmos diferentes para a obtencao de solugao viavel para o problema.

4.3 META-HEURISTICAS DE BUSCA EM VIZINHANGAS PARA O TRPASP

Como explicado na secao 3.4, as meta-heuristicas Variable Neighborhood
Search (VNS) e Variable Neighborhood Descend (VND) (Mladenovic e Hansen, 1997)
utilizam a ideia de explorar o espaco de solucdes através de trocas sistematicas de
estruturas de vizinhanca durante o processo de busca.

Para resolver o TRPASP neste trabalho desenvolveu-se um algoritmo que
considerou sete estruturas de vizinhancgas, criadas para realizar movimentos de busca
que impactassem tanto no problema de scheduling, quanto no problema de
assignment. Procurou-se também, estruturar essas vizinhangas para que a busca nas
de menor complexidade computacional tivessem prioridade.

A seguir detalha-se como foram definidas essas vizinhangas, sendo 6 a
representacdo da complexidade de cada umas das decidas e como elas aumentam
em relacdo a quantidade de jobs n. 8(n) representa que o tempo computacional ira
crescer linearmente com o aumento dos jobs, enquanto 6(n?) representa um
crescimento quadratico, consequentemente exponencial, em relagcado a quantidade de
jobs.

e Troca de dois jobs consecutivos (Complexidade 6(n)): Trocar dois jobs no
vetor S nas posicéesiej,emqueivariadel..nejéi + 1;

e Trocade Agentes Binaria (Complexidade 6(n)): Troca de robd designado para
certo job no vetor A na posigao i, em que i variade 1..n;

e Troca de dois agentes consecutivos (Complexidade 6(n)): Troca de robés
designados para certo job no vetor A nas posi¢des i e j,emqueivariade 1..nejé
i+ 1;

e Troca de duas delivery locations consecutivas (Complexidade 6(n)): Trocar
as delivery locations de duas orders em um job especifico no vetor D na posicao i e j,
incluindo todos os jobs das duas orders correspondentes, se os jobs forem de orders
diferentes. Caso contrério, nenhuma alteracao é feita. Emque i variade 1..nejéi +
1
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e Troca de dois jobs e agentes consecutivos (Complexidade 8(n)): Troca de
dois jobs no vetor S e robds designados para certo job no vetor A nas posicdes i e j,
emqueivariadel..nejéi + 1;

e Troca de duas delivery locations quaisquer (Complexidade 8(n?)): Trocar as
delivery locations de duas orders em um job especifico no vetor D na posicao i e j,
incluindo todos os jobs das duas orders correspondentes, se 0s jobs forem de orders
diferentes. Caso contrario, nenhuma alteracéo é feita. Em que i variade 1..n e j é
varia de 1..n;

e Troca de dois jobs e agente quaisquer (Complexidade 8(n?)): Trocar dois jobs
no vetor S nas posicoes i e j e trocar robds designados para certo job no vetor A nas
posicoesi e j,emqueivariade 1..n ejé variade 1..n.

A ordem das vizinhangas apresentada acima reflete, respectivamente, a
sequéncia com a qual as vizinhancas foram executadas nas meta-heuristicas VND e
VNS, priorizando as menos complexas no inicio e ampliando gradualmente o raio de
busca a medida que cada vizinhanga é explorada.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sédo apresentados os resultados obtidos com a aplicacao dos
métodos desenvolvidos para resolver o TRPASP que consistem no modelo PLIM, o
método heuristico HCE-TRPASP com componentes aleatérias e as meta-heuristicas
VND e VNS. As instancias utilizadas sao formuladas com base no tamanho de orders
(0) numero de jobs (n) e tamanho do trilho a partir da quantidade de locations (L).

Os algoritmos foram executados em um ambiente computacional com as
seguintes especificacdes para julgar tempo computacional: Intel (R) Core (TM) i5-
10300H CPU @ 2.50GHz e 24,0 GB de memdéria RAM.

5.1 RESULTADOS OBTIDOS COM O MODELO PLIM

Como comentado anteriormente, a abordagem de solugdo do TRPASP com
uso de PLIM, possui a vantagem de assegurar a obtencao da solucao 6tima global
para o problema. No entanto, € somente possivel resolver instancias pequenas com
esta abordagem.

Tabela 2 - Resolucao de instancias pequenas.

o Tamanho Solucao Tempo Computacional
Instancias -
0 n L Otima (s)
11 1 4 8 21 0,15
12 2 5 8 23 2,08
13 3 7 8 22 1570,68

Fonte: Autor (2024).

Com este enfoque, o0 modelo matematico € implementado em instancias de
diferentes tamanhos para entender o limite em que sua aplicacdo continua viavel em
relacdo ao tempo de computacdo. Para avaliar esta viabilidade, realizaram-se testes
em trés instancias de pequeno porte. O objetivo desses testes foi medir o tempo
computacional necessario para alcangar a solucao 6tima global em cada caso. Os
detalhes das instancias testadas estdo apresentados na Tabela 2.

Observa-se que, nas duas primeiras instancias, o tempo computacional é

considerado pequeno. No entanto, ao analisar a terceira instancia (13), ocorre um
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aumento significativo no tempo de resolucédo, o que torna o0 modelo menos eficaz
quando lida com instancias de tamanho equivalente ou maior.

Essa diferenca no tempo computacional entre as instancias indica que, com o
aumento dos valores, a aplicacdo do modelo matematico pode se tornar inviavel em
termos de eficiéncia e rapidez para a obtengcdo da solugédo. Esse cenario reforca a
necessidade de investigar alternativas para tratar instancias de maior complexidade,

sendo esse 0 ponto em que métodos heuristicos se mostram mais eficazes.

5.2 RESULTADOS OBTIDOS COM HCE-TRPASP, VND E VNS

Foram realizadas analises de resultados ao se considerar os resultados
obtidos por HCE-TRPASP, HCE-TRPASP+VND e HCE-TRPASP+VNS. Destacando
que para esses Ultimos dois métodos, HCE-TRPASP foi utilizado apenas para
obtencé&o da solugao inicial.

A primeira analise, na Seg¢do 5.2.1, considerou instdncias menores
predefinidas (I1 a I3, Tabelas 3 a 7), nas quais é possivel encontrar o 6timo global por
meio do modelo matematico, permitindo assim a comparacdo da efetividade do
modelo heuristico em alcancar o resultado 6timo.

A segunda analise, também na Secado 5.2.1, € conduzida com instancias
maiores, geradas aleatoriamente (14 a 19, Tabelas 3 a 7). Para essas instancias,
utilizou-se como solucao inicial a melhor solugdo obtida pela HCE-TRPASP entre r
repeticdes (1, 10, 100, 500 e 1000) para aplicacdo do VND e a VNS.

Os testes foram feitos seguindo a seguinte ordem:

e Criar de uma solugéo aleatéria factivel [S;, A;, D;];

¢ |dentificar o makespan da solugdo com HCE-TRPASP;

e Repetir o processo r vezes (HCE-TRPASP nas Tabelas 3 a 7);

o Utilizar a solugao encontrada com menor makespan como solug&o inicial para
0 VNS e VNS;

o Utilizar o VND e VNS para melhorar a solugéo inicial até ndo se encontrar
mais melhorias nas vizinhangas (HCE-TRPASP+VND e HCE-TRPASP+VNS nas
Tabelas 3a 7).
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5.2.1 Resultados e Discussoes para 1, 10, 100, 500 e 1000 Repeticao

Nas Tabelas 3 a 7 sao apresentados os resultados obtidos para HCE-
TRPASP, HCE-TRPASP+VND e HCE-TRPASP+VNS, considerando-se as seguintes
nomenclaturas:

e TC (s): Tempos computacionais em segundos;

e Melhor Solucgao Inicial: Melhor solugéao inicial encontrada, referente a todas as
r repeticdes do modelo (1, 10, 100, 500 e 1000) para a determinada instancia;

e nBest: Vezes que o modelo heuristico chegou na melhor Fo conhecida,
considerando todas as r repeticdes (1, 10, 100, 500 e 1000) em porcentagem;

e AvdDev: Desvio padréao entre as r repeticoes consideradas.

e TC (s): Tempos computacionais em segundos para processamento de todas
as vizinhancas, para cada instancia;

e Melhor FO: Melhor solugéao encontrada pelo modelo meta-heuristico referente
a melhoria da solucgdo inicial obtida da quantidade de r repeticdes;

e Melhoria (%): Porcentagem de reducéao da FO que o modelo meta-heuristico

chegou em relacao a solucéo inicial.

5.2.1.1 Resultados e Discussoes para 1 Repeticao

Para a aplicacdo da HCE-TRPASP representada na Tabela 3 considerou-se
apenas uma repeticdo do algoritmo. Assim, € possivel observar que nao requer muito
tempo computacional para obtencdo de uma solugcdo para todas as instancias
consideradas.

No entanto, ao se considerar a aplicagcdo da VND e VNS, observou-se que
essa abordagem nao é muito eficiente para se obter solugdes iniciais para aplicagéo
de buscas locais. Isso pode, por exemplo, ser observado nas instancias I1 e I3 pelo
VND e I2 e I3 pelo VNS, em que néo se alcangou o 6timo global.

A medida que o tamanho das instancias aumenta, o tempo computacional
para os métodos VND e VNS também cresce, devido a complexidade das vizinhancas
exploradas. Entretanto, este aumento ocorre em um ritmo significativamente menor

em comparacao ao modelo exato.
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Tabela 3 - Resultados para 1 repeticdo por instancia.

Tamanho HCE-TRPSP HCE-TRPSP + VND HCE-TRPSP + VNS
Melhor . .
Instancia o n L TC (s) Solucdo nBest AvgDev TC(s) Melhor FO Meil:/:;rla TC(s) Melhor FO Mezr/srla
Inicial
I} 1 4 8 0,000 27 0,00% - 0,006 22 18,5% 0,01 21 22,2%
12 2 5 8 0,000 25 0,00% - 0,01 25 0,0% 0,01 25 0,0%
13 3 7 8 0,005 38 0,00% - 0,02 22 42,1% 0,03 26 31,6%
14 5 20 10 0,003 141 0,00% - 0,56 75 46,8% 0,82 65 53,9%
15 5 50 10 0,004 370 0,00% - 16,02 112 69,7% 11,07 258 30,3%
16 5 100 10 0,013 708 0,00% - 133,33 478 32,5% 114,06 459 35,2%
17 10 20 20 0,002 254 0,00% - 1,68 92 63,8% 1,85 72 71,7%
18 10 50 20 0,007 610 0,00% - 36,44 162 73,4% 33,21 185 69,7%
19 10 100 20 0,016 1205 0,00% - 280,72 312 74,1% 257,35 319 73,5%

Fonte: Autor (2024).

Ao analisar o tamanho das Instancias, observa-se que o numero de jobs € um
fator de grande relevancia no aumento do tempo computacional aos métodos
heuristicos e de todos os testes como visto no aumento entre 14 e 16. Outro ponto é o
aumento de Locations e Orders, que ao terem seu valor multiplicado por 2, trazem um
aumento no tempo de duas a trés vezes maior, como comparado nos pares 14-17, 15-
I8 e 16-19.

Em relacdo a capacidade de melhora de solucbes das meta-heuristicas a
partir da busca local, observa-se uma tendéncia de aumento na melhoria percentual
conforme o tamanho das instancias cresce. O método VND alcanca mais de 45% de
melhoria em todas as instancias a partir da 14, atingindo 74,1% na 19. De forma
semelhante, o VNS apresenta mais de 50% de melhoria em todas as instancias a
partir da 14, chegando a 73,5% na 19.

5.2.1.2 Resultados e Discussdes para 10 Repeticoes

Na Tabela 4 tem-se os resultados ao se executar a HCE-TRPAS com dez
repeticdes para obter a solugéo inicial. Neste caso, observou-se também que o tempo
computacional requerido para adquirir a solugéo inicial permanece menor que 1
segundo, chegando ao maximo 0,15 segundos.

No entanto, essa abordagem inicial ainda ndo garante uma boa selecéo de
pontos de partida para os métodos de busca local. Também € possivel observar que
o VND consegue obter a solucao 6tima nas instancias menores, em que a solugao

obtida a partir da I1 ja tinha chegado no 6timo pela solugao inicial.

Tabela 4 - Resultados para 10 repeti¢cdes por instancia.
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Tamanho HCE-TRPSP HCE-TRPSP + VND HCE-TRPSP + VNS
Melhor . .
Instancia O n L TC(s) Solugdo nBest AvgDev  TC(s) Melhor FO Me(';‘)’”a TC(s) Melhor FO Me('%’”a
Inicial
|1 1 4 8 0,00 21 1000% 267 0005 21 00% 000 21 0,0%
2 2 5 8 0,00 28 000% 368 0,01 23 207% 002 2 10,3%
I3 3 7 8 0,04 26 000% 1072 002 22 154% 001 26 0,0%
14 5 20 10 0,01 10 000% 2065 079 69 3% 047 78 29,1%
I5 5 50 10 0,04 279 000% 4338 1060 155 4da% 825 131 53,0%
I8 5 100 10 0,11 495 000% 10803 13111 233 529% 7736 237 521%
7 10 20 20 0,02 208 000% 3753 224 72 650% 095 15 442%
I8 10 50 20 0,06 432 000% 8022 1830 177 590% 1801 184 620%
19 10 100 20 0.15 824 000% 121,04 16738 340  587% 17246 37 g03n

Fonte: Autor (2024).

Ja o VNS nao consegue alcancar a solugdao 6tima, nem na I2 e nem na
instancia 13.

Observa-se uma tendéncia de aumento do TC (s) para as meta-heuristicas
conforme se considera instancias maiores, mas ainda assim observasse que o tempo
requerido totais sdo menores que, o tempo requerido quando se considerou apenas
uma repeticdo. Isso pode ocorrer devido a que se considerar solu¢cdes de melhor
qualidade como ponto de partida, mas também pode estar relacionado as
caracteristicas ou da natureza do problema considerado.

5.2.1.3 Resultados e Discussdes para 100 Repeticoes

A partir da Tabela 5 é notado a aplicagdo da HCE-TRPASP com 100
repeticdes do algoritmo, nela o TC (s) chega a pouco mais de um segundo para as
instancias maiores (16 e 19) mas se mantem menor que um segundo para as outras
instancias. Essa abordagem € a primeira a alcancar o 6timo global j& na solug&o inicial
para as trés instancias pequenas, tornando o uso do VND e do VNS desnecessério
nestes casos (11, 12 e 13).

Para instancias maiores, a capacidade de melhoria de solugdes das meta-
heuristicas mostra uma tendéncia continua de aumento. O método VND apresenta
mais de 25% de melhoria em todas as instancias a partir da 14, atingindo 66,1% na I9.
Similarmente, o VNS alcanga mais de 19% de melhoria em todas as instancias a partir
da 14 e chega a 64,8% na 19. Comparando esta melhoria com os casos anteriores,
nota-se um decremento de cerca de 10% no maior caso, isso decorre pela solucao

inicial estar partindo de um melhor ponto dado a melhor sele¢ao.

Tabela 5 - Resultados para 100 repetigcdes por instancia.
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Tamanho HCE-TRPSP HCE-TRPSP + VND HCE-TRPSP + VNS |
Meihor . .
Instancia O n L TC(s) Solugio nBest AvgDev  TG(s) Melhor FO Me(';f)’"a TC(s) Melhor FO Me(',f/:‘;”a
Inicial
I 1 4 8 0,02 21 1100% 284 0,005 21 0.0% 0,01 21 0,0%
2 2 5 8 0,03 23 100% 479 0,01 23 0.0% 0,01 23 0,0%
13 3 7 8 033 22 300% 802 0,01 22 0.0% 0.01 22 0,0%
14 5 20 10 0,10 o1 000% 1535 0,52 68 253% 0,37 73 19,8%
Is 5 50 10 0,38 223 000% 3740 1170 189 377% 1976 13 493%
I8 5 100 10 1,13 504 000% 8104 12279 210  583% 157,86 216  57,3%
7 10 20 20 0,19 187 000% 3584 178 78 583% 2,94 &6 64,7%
I8 10 50 20 0,63 403 000% 6290 1599 154 618% 1248 189 531%
I9 10 100 20 1,61 892 000% 9854 24754 302 661% 12848 314 64,8%

Fonte: Autor (2024).

A melhor solucao inicial também pode ser o motivo da grande reducéo no TC
(s) das meta-heuristicas, tendo mais de 60 segundos de reducéo, na |9, na execucao
do HCE-TRPSP + VND com uma solug¢éo 3% melhor e 190 segundos de redugéo, na
19, na execucao do HCE-TRPSP + VNS com uma solucao 1,5% melhor.

5.2.1.4 Resultados e Discussdes para 500 Repeticoes

A Tabela 6 apresenta a aplicacdo da HCE-TRPASP com 500 repeticoes do
algoritmo, onde o tempo computacional permanece baixo, mas passa a ser mais
relevante, atingindo um maximo de 7,75 segundos (19). Esta abordagem consegue
alcancar o étimo global tanto na insténcia |1 quanto na I3.

Tabela 6 - Resultados para 500 repeticdes por instancia.

Tamanho HCE-TRPSP HCE-TRPSP + VND HCE-TRPSP + VNS
Melhor . .
Instancia o n L TC(s) Solugio nBest AvgDev  TC(s) Melhor FO Me'(:;:)’"a TC(s) Melhor FO Me;':/:)’ ra
Inicial
" 1 4 8 0,14 21 5,40% 2,84 0,006 21 0,0% 0,01 21 0,0%
12 2 5 8 0,17 24 0,00% 4,68 0,01 24 0,0% 0,01 24 0,0%
B 3 7 8 1,56 22 1,80% 7,66 0,01 22 0,0% 0,01 2 0.0%
14 5 20 10 0,55 100 0,00% 15,90 0,46 66 34,0% 0,51 66 34,0%
5 5 50 10 1,94 210 0,00% 37,67 11,01 108 48,6% 6,65 114 45,7%
6 5 100 10 5,28 492 0,00% 85,25 86,46 240 512% 116,98 233 52,6%
7 10 20 20 1,02 124 0,20% 34,60 1,10 88 29,0% 2,19 71 42,7%
B 10 50 20 2,90 408 0,00% 60,79 14,85 140 65,7% 16,83 158 61,3%
9 10 100 20 7,75 787 0,00% 11247 126,78 316 50,8% 106,22 347 55,9%

Fonte: Autor (2024).

As meta-heuristicas mantém a tendéncia de melhoria com o aumento das
instancias, com uma anormalidade registrada: a melhor porcentagem de melhoria
ocorre na instancia 18, alcangcando 65,7% com o VND e 61,3% com o VNS. Este
comportamento decorre da natureza especifica da solucao inicial alcancada, assim
como das caracteristicas do problema gerado.
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Ao se observar a 19, é notado que dentro de todos os testes de r repeticoes
feitas (1,10, 100, 500 e 1000), esse € que chega no resultado com menor TC (s). No
entanto, ao analisar a qualidade da solucédo, é notado que o testes de 1 e 100
repeticdbes, mesmo tendo um TC (s) maior, conseguiram chegar em solugdes
melhores. Chegando na conclusao de que a velocidade observada no teste com 500
repeticdes decorre da limitacdo de melhoria pelas meta-heuristica, especificamente

pelo VNS que teve a pior solucao para a |19 dentro de todos os testes.

5.2.1.5 Resultados e Discussoes para 1000 Repeticoes

Para a aplicacdo da HCE-TRPASP representada na Tabela 7 considerou-se
1000 repeticbes do algoritmo, o tempo computacional cresce proporcionalmente,
alcancando um méaximo de 14,92 segundos na instancia 19, aproximadamente o dobro
do tempo observado com 500 repeticdes.

Tabela 7 - Resultados para 1000 repetigcdes por instancia.

Tamanho HCE-TRPSP HCE-TRPSP + VND HCE-TRPSP + VNS
Melhor . .
Instancia o n L TC() Solugdo nBest AvgDev  TC(s Melhor FO Meiforia TC())  Melhor Fo Melnoria
Inicial ) 9
I 1 4 8 0,20 21 8,90% 2,90 0,005 21 0,0% 0,03 21 0,0%
12 2 5 8 0,39 23 0,20% 478 0,01 23 0,0% 0,01 23 0,0%
13 3 7 8 3,13 22 2,30% 7,89 0,01 22 0,0% 0,01 2 0,0%
14 5 20 10 1,06 % 0,10% 16,10 0,85 73 18,9% 0,43 72 20,0%
5 5 50 10 4,06 205 0,10% 40,09 5,52 105 48,8% 5,86 104 49,3%
16 5 100 10 10,57 an 0.10% 85,21 7978 239 49,3% 66,91 234 50,3%
17 10 20 20 1,96 147 0,00% 34,81 1,25 74 49,7% 0,79 80 45,6%
18 10 50 20 5,60 339 0,10% 62,22 12,07 160 52,8% 13,38 162 52,2%
19 10 100 20 14,92 726 010% 112,20 192,15 292 59,8% 132,78 290 60,1%

Fonte: Autor (2024).

Com 1000 repeticdes é possivel alcancar o 6étimo global em todas as
instancias menores e identificar a melhor solugéo inicial em quase todas as instancias
quando comparado com os testes anteriores (1, 10, 100 e 500 repeticdes), exceto na
17, onde a melhor solucéo inicial foi obtida com 500 repeticées. Esse fenémeno ocorre
devido a natureza estocastica do processo.

As meta-heuristicas mantém a evolugdo das melhorias conforme o aumento
das instancias. Nota-se que, nos testes de repeticées anteriores, a solugdo para a
instancia 19 apresentou valores superiores a 300, enquanto o teste com 1000

repeticdes alcangou uma solugao de 292 pelo processo do VND e 290 pelo processo
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do VNS. Esse resultado confirma a sensibilidade que os modelos de busca local

apresentam em relacdo a qualidade da solucao inicial.

5.2.1.6 Resultados e Discussoes das Instancias 11, 12 e 13

Na Figura 19, sdo apresentados trés graficos com os resultados das
instancias nas quais o modelo matematico encontrou o étimo global (I1, 12 e 13),
representado pelos valores mais baixos em cada grafico.

Observa-se que, na primeira instancia, os testes de 10 a 1000 repeticdes
atingiram a solucao 6tima; na segunda instancia, apenas os testes com 100 e 1000
repeticdes obtiveram o 6timo; e, na terceira instancia, o étimo foi encontrado com 100,
500 e 1000 repeticoes.

Figura 19 - Resultados de I1, 12 e I3 por numero de repeticoes.
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Fonte: Autor (2024).

Quanto ao AvgDev, as trés instancias mantiveram um padrdo semelhante,
indicando que, mesmo quando a FO étima é mais dificil de alcangar, os valores obtidos

se mantém préximos ao ideal.

5.2.1.7 Resultados e Discussoes das Instancias 14, 15 e 16

Na Figura 20, considerando instancias com 5 orders e 10 locations cada (14,
I5 e 16), foi usada a quantidade de jobs de acordo com o estudo de Thomasson et al.
(2022) para avaliar a eficiéncia da heuristica e das meta-heuristicas.



62

Nestas instancias, percebe-se um aumento acentuado no AvgDev a medida
que a complexidade do problema cresce com a adicao de mais jobs.

Ao gerar a solugao inicial, observa-se a melhor solugdo encontrada por cada
meta-heuristica: o VNS alcangou a melhor solucdo nas instancias 14 e 15, com
melhorias de 54% e 49% nas repeticdes 1 e 1000, respectivamente; enquanto o VND
encontrou a melhor solu¢do na instancia 16, com uma melhoria de 58% a partir do

teste de 100 repeticdes do algoritmo.

Figura 20 - Resultados de 14, 15 e 16 por numero de repeticoes.
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Fonte: Autor (2024).

5.2.1.8 Resultados e Discussdes das Instancias 17,18 e 19

Para as instancias ilustradas na Figura 21 (17, I8 e 19), mesmo com o0 aumento
do numero de locations e orders, o TC (s) (Tabela 3 a 7) para criar a solugao inicial
nao apresentou um crescimento expressivo; contudo, o tempo para aplicar melhorias

pelas meta-heuristicas aumentou de forma proporcional.
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Figura 21 - Resultados de 17, 18 e 19 por numero de repeticoes.
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Fonte: Autor (2024).

As melhores solucao obtida pelo VNS sao alcangadas nas instancias 17 e 19,
com melhorias de 65% e 60% nas repeticdes 100 e 1000, respectivamente. Ja o VND
obteve a melhor solucdo na instancia 18, apresentando uma melhoria de 66% na
rodada de 500 repeticoes.

Considerando as instancias de 14 a 19, nas quais a solucao 6tima nao foi
encontrada na etapa inicial (11, 12 e 13), o VNS obteve a melhor solugdo em quatro das
instancias (14, 15, 17 e 19), enquanto o VND obteve a melhor solugdo nas outras duas
(16 e 18).

Em termos de tempo computacional, o VNS indica ser mais rapido que o VND
na maioria das instancias maiores, quando observado a instancia 19 e todos os testes
feitos (1,10, 100, 500 e 1000 repeti¢coes), o VNS teve em maximo 48% de redugéo no
tempo computacional e uma média de 26%, evidenciando uma vantagem em

velocidade de processamento para problemas de maior complexidade.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho apresentaram-se os resultados do estudo do Twin-Robot Pallet
Assignment and Scheduling Problem - TRPASP, no qual dois robds foram
posicionados em lados opostos de um trilho para realizarem operagdes de picking e
delivery. O problema consistiu em definir quais produtos deveriam ser designados
para cada robd, indicando o ponto de picking e o ponto de delivery, bem como a
sequéncia de realizacao das operacdes de cada robd, com o objetivo de minimizar o
tempo total de realizacdo das tarefas e atendendo restricbes de seguranca para que
ndo ocorresse colisdo entre os robds, sendo classificado como um problema
combinatoério NP-Hard.

Apresentou-se um modelo de PLIM que determinou a solucao 6tima global
para instancias de pequeno porte e aplicou-se uma abordagem heuristica,
denominada HCE-TRPASP, capaz de determinar solucdes 6timas para os problemas
de menor porte em baixo tempo computacional e solugdes viaveis em tempo
computacional satisfatério para instancias maiores.

Também se propuseram algoritmos meta-heuristicos baseados em busca
local em vizinhangas variaveis (Variable Neighborhood Search — VNS, e Variable
Neighborhood Descent — VND), tendo como solugao inicial as solugdes obtidas pela
HCE-TRPASP. Ambas as meta-heuristicas trouxeram melhorias bastante
semelhantes, alcangando pelo menos 18% nas instancias menores e chegando a
74,1% na maior instancia testada. Quanto ao tempo computacional, o VNS indicou
uma vantagem sobre o VND, especialmente nas instancias de maior porte. Dentro de
todas as repeticdes (1, 10, 100, 500 e 1000), quando comparado a maior instancia
(19), o VNS teve um maximo de 48% de reduc¢ao no tempo computacional e uma média
de 26%, destacando-se como uma opgao mais eficiente para problemas de maior
complexidade.

As principais contribui¢cdes deste trabalho foram:

e Apresentar uma forma de verificacdo da factibilidade das solu¢des obtidas;

e Retirar a necessidade de aplicar multiplos algoritmos a partir da retirada da
necessidade de utilizar as matrizes alpha e beta;

e A HCE-TRPASP para criagédo de solugdes iniciais, com resultados validados

para exemplos em que se conhece a solucao 6tima;
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e Andlisar das meta-heuristicas VND e VNS para melhoria das solugdes iniciais
criadas pela HCE-TRPASP.
O estudo realizado no Trabalho de Conclusdo de Curso permitiu a aplicacao
pratica dos conhecimentos adquiridos ao longo da graduacdo e possibilitou o
aprofundamento em materiais de relevancia académica. Além disso, proporcionou a
oportunidade de analisar problemas reais de alta complexidade, promovendo o
desenvolvimento de habilidades como pensamento critico, analitico e criativo. Essa
experiéncia também contribuiu para o fortalecimento de competéncias como gestéao
de tempo, organizacao, resolugcéo de problemas e aplicacado de modelos matematicos,
heuristicos e meta-heuristicos, essenciais para a atuacao profissional na area.
Para trabalhos futuros recomenda-se:
e Utilizar da HCE-TRPASP aqui proposta para obter solugdes iniciais para
reotimizacdo com novas meta-heuristicas ndo avaliadas nesse trabalho;
e Analisar do problema para n robés.
e Realizar minimizagdo multiobjetivo para reduzir makespan e movimentos dos
robds.
e Aplicar novos movimentos de descida para o VNS e VND;
e Aplicar o modelo heuristico e meta-heuristico propostos a partir de um caso

real.
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APENDICE A - Coeficiente Alpha

Algoritmo 4 Coeficiente Alpha.

1

2:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24

25:

26:

27:

28:

29:

30:

31:

32:

. Receber: i,i', k, k'
sep; < kentao
sep; < kentdo
se k < k' entdo
a=20
sendoesep; < k'ek’ < kentdo
a=(pr — k)t +2n - (K - p)r
sendoesek’ < p;entdo
a=(py — k)t +2n — (K — pi)r
sendoesep; < k'entdo
se k' < p; entdo
a=({p —k +ort+ Kk —p)Tt+2n
sendoesep; < p;ouk’ < kentio

a=(@ —pr+oxT+n

sendo e sepi’ < kentio
a = (o - (pr — P
se nao
a=20
senaoesep; < kentao
sepy < k'entdo
se py > p; entao
a=20
sendoesep; = k'entdo
a=({p —k +o)r+ Kk —p)t+ 2y
se nao
a= @ —ps+ o)+
sendoesepi’ > kentio
se k' < p; entdo
a=(p —k + o)+ (pyr — k)t + 2
se nao
a=20
retorna: a

Fonte: Thomasson et al. (2018).
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APENDICE B - Coeficiente Beta

Algoritmo 5 Coeficiente Beta.

1: Receber: i,i', k, k'

2: se p; <kentado

3:

4.

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27:

28:

29:

30:

31:

se py > k' entao
se k' > kentdo
6=0
sendoese py<kentao
B =2n+71tk —p)+ k- pyr — o)
se nao

B

se nao

2n+ 1tk —p)+ oy — k) +o0-17

se pi > k entao
B=0
se nao

B=2n+7tk —p)+ 1tk — pyr+o0)

senaosep; > kentao

se py > k' entdo
se k' > p; entdo
B =0
sendoesep; < kentdo
B=2n+tp —k)+ 1k - py + 0)
sendqosek’ < k|| py < p; entdo
B=1t0+p — pr)+0
se nao
B=1tpi — pr +0)
se nao
se py > p; entao
B =0
senaosep; < kentao
B=2n+7t —k)+tk - pr+0)
se nao

B=1t1c+ p— ps)+1

32: retorna: 8

Fonte: Thomasson et al. (2018).
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